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Résumé 
Dans un contexte de demande mondiale en sucre sans cesse croissante, l’estimation de la biomasse 
de canne à sucre dans les pays petits producteurs (dont la Réunion est un exemple) est un levier 
d’optimisation de la production et donc de pérennisation de la filière sucrière face à des géants tels 
le Brésil, l’Inde ou encore la Chine. L’objectif de cette thèse est d’explorer l’apport de la télédétection 
à l’estimation des rendements à l’échelle de la parcelle de canne à sucre à la Réunion. Nous avons 
organisé notre travail suivant deux grandes approches : d’une part une approche méthodologique, 
où nous explorons le couplage (réétalonnage et forçage) entre données de télédétection et modèles 
et d’autre part une approche opérationnelle où nous comparons trois méthodes d’estimation du 
rendement basées sur la télédétection : (1) les relations empiriques entre rendement et indices de 
végétation calculés à partir de données de télédétection, (2) les modèles d’efficience, faiblement 
paramétrés et donc aisément adaptables à différentes types de cultures et (3) le forçage d’un modèle 
de croissance de la canne à sucre avec des données issues de télédétection 
Le modèle de croissance utilisé est MOSICAS, adapté aux conditions de culture de la canne à sucre à 
la Réunion. Nos tests ont été réalisés sur soixante-trois parcelles situées sur deux exploitations 
agricoles présentant des conditions de croissance contrastées, ainsi que sur sept placettes 
expérimentales. Notre jeu de données était composé de données obtenues par télédétection 
(images SPOT4 & 5, données de capteurs infrarouges thermiques), ainsi que des données de 
rendement, des données climatiques, pédologiques et d’itinéraire technique (calendriers d’irrigation 
et dates de coupe).  
L’approche méthodologique a montré que les données de télédétection apportaient une 
amélioration significative de l’estimation des rendements par le modèle MOSICAS au travers de la 
prise en compte de l’état réel de développement de la culture ou encore de l’amélioration des 
valeurs de paramètres du modèle. Nous avons notamment montré que le forçage apportait un gain 
de précision de 2.6 t ha-1 aux rendements estimés par le modèle. En outre, nous avons réétalonné le 
paramètre d’efficience de conversion du rayonnement en biomasse pour chaque variété étudiée. 
Enfin, nous avons déterminé une valeur optimisée de la réserve utile via la profondeur 
d’enracinement par réétalonnage en utilisant l’indice de stress hydrique CWSI comme variable 
d’ajustement. 
Concernant l’approche applicative, nos résultats ont montré que les méthodes les plus complexes 
d’estimation du rendement n’offraient pas les meilleurs résultats en termes de précision. Nous 
recommandons l’utilisation de la méthode reposant sur une simple relation empirique entre le NDVI 
et le rendement pour l’élaboration d’un système opérationnel d’estimation de la production de la 
biomasse de canne à la Réunion. 
Ces résultats offrent plusieurs perspectives : d’une part, une meilleure prise en compte de 
l’hétérogénéité des variétés cultivées à la Réunion en réétalonnant les paramètres clés du calcul de 
rendement pour chacune de ces variétés et tester différents scenarios d’implantation variétale selon 
les zones climatiques de l’île. De plus, la méthode d’estimation de la biomasse proposée ici peut être 
exportée à d’autres pays petits producteurs de canne à sucre, notamment avec la mise en place du 
système Sentinel-2 devant apporter, à terme, des images en accès libre à haute résolution spatiale.  
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Abstract 
In the context of an increasing demand for sugar, the estimation of sugarcane biomass in 
smallholding farming countries (of which Reunion Island is an example) is an optimization lever of 
production and thus of sustainability for the sugar industry facing giants such as Brazil, India of China. 
The objective of this thesis is to explore the contribution of remote sensing for the estimation of 
sugarcane yields at field scale on Reunion Island. We organized our work in two main approaches: 
first, a methodological approach, where we explore the coupling (recalibration and forcing) between 
remote sensing data and modeling, and second, an operational approach where we compare three 
methods of yield estimation based on remote sensing : (1) empirical relationships between yield and 
vegetation indices computed from remote sensing data, (2) the efficiency models, with a low number 
of parameters and thus easily adaptable to different types of crops and (3) forcing a sugarcane crop 
growth model with data derived from remote sensing. 
The MOSICAS sugarcane dedicated crop model, which is adapted to the cropping conditions of 
Reunion Island, was used. Our tests were made on sixty three fields located on two contrasted in-
farm sites, and on seven plots located on an experimental site. Our dataset was composed of remote 
sensing data (SPOT4 & 5 images and thermal infrared data), yield data, climatic data, soil data and 
cropping practices data (irrigation schedules and harvest dates). 
Concerning the methodological approach, obtained results showed that remote sensing data, 
through a better inclusion of the actual state of development of the crop or an optimized 
parameterization of the model, results in a significant enhancement of the estimation of the yield by 
the MOSICAS model. In particular, we showed that forcing the model resulted in a gain of accuracy of 
2.6 t ha-1. We also recalibrated the radiation use efficiency parameter for each studied cultivar. 
Finally, we determined an optimized value of the rooting depth parameter using recalibration and 
the water stress index CWSI as an adjustment variable. 
Concerning the application approach, our results also showed that the more complex methods of 
yield estimation do not provide the best results when considering the precision. We therefore 
recommend using the simple empirical relationship between yield and vegetation indices for the 
estimation of the sugarcane biomass on Reunion Island. 
These results offer several prospects: firstly, a better inclusion of the heterogeneity of cultivars used 
on Reunion Island by recalibrating the key parameters of the yield computation for each of these 
cultivars in order to test various scenarios of cultivar implantation as a function of climatic zones of 
the island. The estimation method selected here should also be exported to other sugarcane 
smallholder countries, particularly with introduction of the Sentinel-2 system to provide open access 
and high spatial resolution images.  
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Introduction 
La production de canne à sucre à travers le monde connait depuis plusieurs décennies une 
augmentation, notamment pour répondre à la demande sans cesse croissante de sucre liée à 
l’accroissement de la population mondiale et de la consommation, toutes deux tirées par les 
économies émergentes. Plusieurs pays ont su profiter de cet engouement pour la canne, notamment 
le Brésil, l’Inde et la Chine. Face à ces géants, les petits producteurs de canne à sucre que l’on 
retrouve dans les pays tels que ceux du groupe des Etats d’Afrique, des Caraïbes et du Pacifique 
(ACP) peinent à assurer leur survie, pourtant essentielle dans la vie économique de ces pays. 
Récemment, la plainte déposée par l’Australie, le Brésil et la Thaïlande a remis en cause les 
conditions préférentielles de rachat du sucre produit par ces pays par l’Union Européenne, 
augmentant d’autant la fragilité des petits producteurs. Afin de renforcer les filières cannières de ces 
pays, une augmentation de la production et une diversification des usages de la canne sont 
nécessaires. 
Dans ce contexte, la Réunion fait figure de cas d’école. La canne à sucre y est une culture de 
première importance. Elle est cultivée depuis plus de deux siècles sur l’île pour produire du sucre et, 
dans une moindre mesure, du rhum. D’après des chiffres disponibles sur le site de la DAAF1 de la 
Réunion, elle représente près de 60% des surfaces agricoles de l’île. Près de 10500 personnes sont 
employées par les exploitations de canne à sucre de l’île. En outre, depuis une vingtaine d’années, la 
canne à sucre participe à la production énergétique de l’île avec la combustion de la bagasse, résidu 
fibreux issu du broyage de la canne lors de la récupération du sucre. Enfin, la filière « canne » 
représente près du tiers des revenus de la filière agricole de l’île au travers de la production de sucre, 
de rhum et de bagasse. 
La préservation et le développement de la filière « canne » réunionnaise revêt donc un caractère à la 
fois économique, environnemental et sociétal. Plusieurs leviers sont à notre disposition pour 
renforcer la filière canne de la Réunion. D’une part, une sélection variétale favorisant les cannes les 
plus productives. D’autre part, la mise au point d’itinéraires techniques (apports d’eau et de 
nutriments, gestion des attaques de ravageurs et des maladies, mise en place de scenarios de 
production de biomasse à l’échelle régionale en prenant en compte les spécificités de différentes 
variétés, etc.) optimisés. Un dernier levier d’optimisation réside dans une meilleure gestion des 
récoltes et des traitements des cannes. La mise au point d’itinéraires techniques optimisés et la 
meilleure gestion de la récolte et du traitement des cannes passent par une estimation précise des 
tonnages à l’échelle parcellaire. 
A la Réunion comme dans les pays de l’ACP, l’exercice de l’estimation de la production de biomasse 
de canne est rendu difficile par l’hétérogénéité des pratiques de culture des nombreuses petites 
parcelles, de taille souvent inférieure à l’hectare. A la Réunion, cette difficulté est renforcée par des 
gradients climatiques marqués. Plusieurs méthodes sont actuellement utilisées sur l’île : d’une part 
les enquêtes auprès des agriculteurs, qui déclarent leurs estimations de production à l’échelle de leur 
exploitation, et d’autre part des prélèvements réalisés sur une soixantaine de parcelles témoins 
réparties sur l’ensemble de l’île, à partir desquels sont extrapolés les tonnages à l’échelle de l’île. 
                                                          
1
 DAAF : Direction de l’Alimentation, de l’Agriculture et de la Forêt de la Réunion. Les chiffres sont disponibles à 
l’adresse suivante : www.daf974.agriculture.gouv.fr/Canne-a-sucre 
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Enfin le modèle de croissance de la canne à sucre MOSICAS est utilisé pour estimer le rendement à 
l’échelle des cinq bassins de productions de l’île sur la base de données climatiques, pédologiques et 
variétales. Cependant, toutes ces méthodes ont des limitations liées à un manque d’objectivité et/ou 
d’exhaustivité. En outre, ces méthodes n’offrent pas de solution pour une estimation de rendement à 
l’échelle de la parcelle, qui assurerait une estimation plus précise de la biomasse de canne à récolter. 
L’utilisation d’un modèle souffre notamment du manque de données d’entrée spatialisées (en 
particulier les pratiques culturales en tout point de l’espace, mais aussi une connaissance fine des 
conditions environnementales), et de la difficulté à modéliser certains accidents de croissance 
(maladies, impact d’un cyclone…). La télédétection fournit quant à elle des données spatiales 
représentatives de l’état de développement des couverts végétaux qui intègrent les conditions de 
culture et environnementales propres à chaque parcelle. De plus, l’utilisation de séries temporelles 
d’images apporte une dimension dynamique qui permet de suivre l’évolution de l’état des cultures 
dans le temps. De fait, de nombreuses études ont déjà souligné le potentiel de la télédétection pour 
l’estimation de la production de biomasse. Cependant, en comparaison aux grandes cultures 
céréalières, peu d’études ont porté sur la canne à sucre, et ce pour diverses raisons : la recherche 
agronomique sur la canne est principalement menée dans des organismes techniques peu enclins à 
la publication scientifique, et le calendrier cultural de la canne à sucre, avec des périodes de récolte 
qui s’étendent sur quelques mois, voire sur l’année entière, nécessite l’utilisation d’un grand nombre 
d’images à résolution décamétrique pour capter la variabilité spatio-temporelle de la culture. 
Compte-tenu de ce contexte scientifique et géographique, l’objectif de cette thèse est de comparer 
différentes méthodes d’estimation de la production de biomasse de canne fondées sur la 
télédétection, afin d’explorer différentes solutions, à court et moyen termes, d’estimation de la 
production de biomasse de canne à l’échelle parcellaire et applicable sur de grands territoires (l’île de 
La Réunion dans cette étude). Pour atteindre cet objectif, nous avons organisé notre travail suivant 
deux grandes approches. D’abord, une approche méthodologique : comment améliorer les 
estimations spatialisées de rendement de la canne à partir d’un modèle de culture et de données de 
télédétection ? Pour cela, nous avons exploré différentes voies de couplage entre données de 
télédétection et modélisation. Puis, une approche à visée applicative : quelle stratégie adopter pour 
estimer le rendement cannier à l’échelle de l’ile à partir données de télédétection ? Pour répondre à 
cette question, nous avons évalué en conditions réelles différents modèles d’estimation du 
rendement, de la simple fonction de transfert au couplage de données de télédétection avec un 
modèle de culture. 
Dans l’approche méthodologique, nous avons exploré deux pistes. La première repose sur le 
couplage du modèle de culture MOSICAS et de données multispectrales du satellite SPOT afin de 
mieux prendre en compte l’hétérogénéité spatiale et temporelle du développement végétatif des 
cultures par une meilleure description de l’efficience d’interception du rayonnement dans le modèle. 
La seconde piste est fondée sur le couplage du modèle de culture MOSICAS et de données infrarouge 
thermiques acquises en proxi-détection sur un site expérimental pour mieux paramétrer le sol dans 
le modèle et ainsi améliorer la représentativité des conditions hydriques des cultures. 
Concernant la première piste, nous avons utilisé le lien existant entre l’indice spectral de végétation 
NDVI2 et l’efficience d’interception i afin de constituer des séries temporelles de ce dernier indice. 
                                                          
2
 NDVI : Normalized Difference Vegetation Index. 
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L’idée est ici de déterminer dans quelle mesure l’intégration de données représentatives de l’état de 
développement des cultures apporte une amélioration de la précision de l’estimation du rendement 
par le modèle. Les résultats obtenus lors de cette étude ont pu être valorisés par un article accepté 
pour publication dans la revue « European Journal of Agronomy » (ci-après mentionné comme étant 
l’article numéro 1). 
Morel, J. ; Bégué, A. ; Todoroff, P. ; Martiné, J.F. ; Lebourgeois, V. ; Petit, M. « Coupling a sugarcane 
crop model with the remotely sensed time series of fIPAR to optimise the yield estimation », accepté 
le 27/05/2014 pour publication dans la revue European Journal of Agronomy. 
Dans la seconde piste, nous avons utilisé un jeu de données acquis dans le cadre du projet AgriDrone 
(Lebourgeois et al. 2010) pour tester le réétalonnage du paramètre de profondeur d’enracinement 
de MOSICAS à partir de données infrarouge thermiques. Les résultats ont été valorisés par une 
communication lors du congrès « Geoscience and Remote Sensing Symposium » (IGARSS) qui s’est 
tenu à Melbourne, Australie, en juillet 2013 et publiée dans les comptes-rendus de ce congrès (ci-
après mentionnée comme étant l’article numéro 2). 
Morel, J. ; Lebourgeois, V. ; Martine, J.F. ; Todoroff, P. ; Bégué, A. ; Petit, M. « Recalibrating a 
sugarcane crop model using thermal infrared data », Geoscience and Remote Sensing Symposium 
(IGARSS), 2013 IEEE International, 21-26 July 2013, 2013; pp 2806-2809. 
Dans l’approche de recherche appliquée, nous avons comparé trois méthodes d’estimation du 
rendement parcellaire basées sur la télédétection, ceci afin de proposer des pistes pour la mise en 
place d’un système opérationnel. Nous avons comparé ces méthodes suivant leur précision 
d’estimation, leur capacité à prédire le rendement plus ou moins précocement et leur complexité de 
paramétrage. Ces résultats ont été valorisés avec une publication soumise au journal « Remote 
Sensing » (ci-après mentionné comme étant l’article numéro 3) : 
Morel, J. ; Todoroff, P. ; Bégué, A. ; Bury, A. ; Martiné, J.F. ; Petit, M. « Toward a satellite-based 
system of sugarcane yield estimation and forecasting in smallholder farming conditions: a case study 
on Reunion Island », soumis le 05/05/2014 à la revue Remote Sensing. 
Pour mener à bien ces recherches, nous avons sélectionné soixante-trois parcelles réparties sur trois 
cycles de récolte (en 2010, 2011 et 2012) et sur deux sites présentant des conditions climatiques et 
d’itinéraires techniques contrastées. Cinquante-six images satellites SPOT4 & 5 ont été acquises via le 
portail Kalideos (De Boissezon et al. 2010) et traitées afin d’en extraire des informations sur l’état de 
développement des cultures. Les données climatiques journalières des sites ont été centralisées et 
traitées pour l’ensemble des trois années. Les données d’itinéraire technique et de rendement de 
chaque parcelle ont été récupérées directement auprès des agriculteurs. Des mesures de terrain ont 
été réalisées sur cinq parcelles pour lier des variables biophysiques (efficience d’interception 
notamment) à l’indice de végétation NDVI calculé à partir des données satellitaires. En complément à 
ce jeu de données, nous avons utilisé des mesures effectuées en 2007 et 2008 sur sept placettes 
situées sur un site expérimental par Lebourgeois et al. (2010). 
Le présent manuscrit synthétise les résultats obtenus au cours de cette thèse et est composé de 
quatre chapitres. Dans le premier chapitre, nous dressons un état de l’art sur la canne à sucre et les 
méthodes d’estimation de la biomasse par télédétection. Dans le second chapitre, nous présentons 
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en détail les données et les méthodologies utilisées. Le troisième chapitre présente sous forme 
résumée les principaux résultats obtenus, résultats qui ont fait l’objet de trois articles reproduits en 
annexe. En conclusion (quatrième chapitre), après une discussion générale nous dressons les 
perspectives de recherche issues de ce travail. 
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Canne à sucre et estimation de la biomasse par télédétection 
La première partie de ce chapitre consiste en une présentation de la canne à sucre, de ses utilisations 
à l'échelle mondiale et à la Réunion. Dans la seconde partie, nous présentons un état de l’art sur les 
méthodes d'estimation du rendement de culture à partir de données de télédétection. 
I ‒ La canne à sucre  
I.1 ‒ Le contexte mondial 
La canne à sucre est une graminée tropicale dont la culture est largement répandue, avec environ 
25 Mha dédiés à la production de cette poacée à travers le monde en 2012 (FAO 2014). Elle présente 
de multiples intérêts économiques, puisqu'elle est cultivée aussi bien pour le sucre contenu dans ses 
tiges que pour les coproduits issus de son traitement, comme la bagasse, utilisée pour produire de 
l’électricité, les écumes, riches en chaux et servant d’amendement pour les parcelles proches de 
l’usine, ou encore la mélasse, recyclée pour produire du rhum ou des aliments pour bétail. 
I.1.1. Une demande croissante en sucre 
La production de sucre suit l'évolution de la demande qui a été multipliée par 4 depuis les années 
1960 (voir Figure 1), aussi bien à cause de l'augmentation de la population mondiale qu'à cause de 
l'augmentation de la consommation moyenne, tirée par les pays en développement. 
 
Figure 1. Demande mondiale de sucre en milliers de tonnes et croissance démographique (*estimation). Source : F.O. Licht 
(2013). 
La réponse à cette demande croissante a été assurée essentiellement par la canne à sucre et, dans 
une moindre mesure, par la betterave (Figure 2). Pour la période 2010-2011, on estime la production 
mondiale de sucre à 166 Mt, dont 32 Mt proviennent de la betterave et 134 Mt proviennent de la 
canne à sucre, soit 80% du sucre produit. Au début des années 1960, la canne à sucre représentait 
seulement 58% de la production mondiale de sucre. 
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Figure 2. Evolution de la production mondiale de sucre et des productions de sucre de canne et de betterave en milliers de 
tonnes de sucre brut (*estimation). Source : F.O. Licht (2013). 
Les principaux pays producteurs de canne à sucre sont, par ordre décroissant, le Brésil, l'Inde, la 
Chine, les Etats-Unis et la Thaïlande. En France, la production de sucre est assurée à la fois par la 
betterave et la canne à sucre. La culture de canne à sucre est répartie dans 3 régions d'outre-mer : la 
Guadeloupe et la Martinique aux Antilles, et la Réunion dans l'Océan Indien. Sur la période 2012-
2013, la canne a représenté environ 12% de la production totale de sucre en France, avec environ 
432200 t de sucre produit. Cette production est limitée à un certain quota par l'Europe pour chaque 
campagne. 
I.1.2.‒ Un gisement d'énergie verte 
Depuis maintenant plus de 40 ans, la canne à sucre connait un intérêt énergétique, avec la 
production de bioéthanols de première et seconde générations, ou encore à travers la combustion 
des fibres lignocellulosiques contenues dans la biomasse de la canne. 
I.1.2.1 ‒ Du sucre pour du bioéthanol 
Le bioéthanol est un carburant destiné aux moteurs à essence. Il est obtenu à partir de l'amidon et 
du saccharose contenu dans différents végétaux, utilisé en complément ou en substitut à l'essence 
classique (Dantas et al. 2013). Entre 2000 en 2007, la production mondiale de bioéthanol a triplé 
(Demirbas 2009). Les deux producteurs principaux sont les Etats-Unis et le Brésil, qui totalisent à eux 
seuls près de 90% de la production mondiale (Zuurbier et van de Vooren 2008). Si les Etats-Unis 
produisent du bioéthanol à partir du maïs, au Brésil, cette production est assurée par la canne à 
sucre.  
I.1.2.2 ‒ La bagasse et ses utilisations énergétiques 
La bagasse est un résidu obtenu après broyage des tiges de canne (Figure 3) principalement composé 
d'eau (48 à 52%), de fibres lignocellulosiques (43 à 52%) et, dans une moindre mesure, de matière 
sèche soluble (Pouzet 2011). La quantité de bagasse obtenue lors de l'extraction du sucre dépend de 
la variété (le taux de fibre, propre à chaque variété, conditionne la quantité de bagasse produite), des 
conditions de culture (l'itinéraire technique modulant le taux de fibre) et de la méthode de récolte, 
selon laquelle la quantité de biomasse résiduelle incorporée dans les chargements varie. Bien que la 
bagasse soit traditionnellement utilisée comme fourrage, la pression induite par la diminution des 
ressources en énergies fossiles a amené à une réorientation énergétique de son utilisation. La 
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principale technique de production énergétique utilisant la bagasse est la cogénération. Au cours de 
ce procédé, la chaleur dégagée par la combustion de la bagasse est utilisée pour produire de 
l’électricité. Ce procédé est largement utilisé par les usines sucrières pour produire l'énergie 
nécessaire au traitement de la canne et au raffinage du sucre. Bien souvent, l'énergie électrique 
générée est supérieure aux besoins de l'usine, et est alors diffusée sur le réseau de distribution 
électrique. L'intérêt pour la bagasse comme source d'énergie amène également à étudier plus en 
détail les interactions phénotypes/génotypes afin de mieux cerner les mécanismes gouvernant la 
production de fibres et leurs qualités énergétiques (Gouy et al. 2013). 
 
Figure 3. Bagasse de canne à sucre. Crédit photo : National Renewable Energy Laboratory (2014). 
D'autres voies de production énergétique sont envisagées pour la bagasse à travers les biocarburants 
de seconde génération : ainsi la cellulose contenue dans la bagasse peut être dégradée en éthanol 
par hydrolyse ou gazéification (voir les études de Dias et al. 2009 ou de Deshmukh et al. 2013). 
I.2 ‒ Agronomie de la canne à sucre 
La culture de la canne à sucre est originaire de Papouasie (Warner 1962). Elle s'est progressivement 
répandue vers l'Ouest, au gré des empires et des conquêtes, au point d'être aujourd'hui présente sur 
4 des 5 continents (Figure 4), cultivée entre +35° et -35° de latitude. La température est le principal 
facteur limitant la culture de la canne dans des zones d'altitude ou à des latitudes élevées, le gel 
étant létal pour la plante (Fauconnier et Bassereau 1970). 
 
Figure 4. Répartition de la culture de la canne à sucre. Source : UNICA et Apex-Brasil (2014). 
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La canne à sucre est une herbe géante, de morphologie comparable au maïs ou au sorgho. Le 
système racinaire fibreux est surmonté d'une touffe de tiges, ou talles (Figure 5). Chaque tige mesure 
entre 2 et 4 mètres et est composée d'une succession de nœuds et entre-nœuds, ces derniers 
constituant la zone de stockage des sucres produits par la plante. Les feuilles, insérées sur les nœuds, 
se composent d'une gaine entourant la tige et d'un limbe. Les ouvrages de références sur l'anatomie 
de la canne à sucre sont ceux de van Dillewijn (1952) et, plus récemment, Clements (1980). 
 
Figure 5. Schéma botanique de la canne à sucre. Source : Soopramanien (2000). 
Le cycle de culture de la canne à sucre est dit semi-pérenne, car il s'étale sur des périodes assez 
longues, variant généralement entre 6 et 7 ans. La plantation marque le début du cycle de culture. Le 
sol, après avoir été labouré, est sillonné sur environ 30 cm de profondeur puis fertilisé. La plantation 
à proprement parler est réalisée en déposant des fragments de tiges, ou boutures, dans les sillons, 
puis en les recouvrant de terre. 
Le cycle de développement végétatif se découpe en 4 phases principales, et commence par le 
débourrement des bourgeons et le développement des racines. S'ensuit la levée et le début du 
tallage, la croissance végétative et, finalement, la maturation (Figure 6). 
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Figure 6. Cycle cultural et stades phénologiques de la canne à sucre. (a) bouture, (b) débourrement des bourgeons et 
développement des racines, (c) début du tallage, (d) croissance végétale, (e) début de la maturation, (f) teneur optimale en 
saccharose, (g) récolte, (h) levée des repousses. Source : Cheavegatti-Gianotto et al. (2011). 
Le cycle de récolte de la canne est généralement annuel. La récolte à proprement parler a lieu à la fin 
de la période de maturation, laquelle s’étend généralement sur 5 à 6 mois suivant les conditions 
pédoclimatiques (Pouzet 2011). Durant cette phase, la plante subit des stress hydriques et/ou 
thermiques favorisant l'accumulation du sucre dans les tiges au détriment de la production de 
biomasse fibreuse. La récolte est le délimiteur de cycles de cultures de champs de canne. Tout cycle 
débutant par une plantation est appelé « vierge » (plant crop en anglais), tous les cycles suivants sont 
appelés « repousses » (ratoon en anglais). 
Le rendement en canne correspond au poids en matière fraiche des tiges récoltées. Le rendement en 
sucre est quant à lui calculé en fonction du rendement en canne et de la richesse (teneur en sucre) 
moyenne des tiges récoltées. Afin d'assurer le maintien de productivité des champs de canne, une 
replantation doit être assurée toutes les 5 à 6 repousses, une baisse des rendements étant observée 
de récolte en récolte (Pouzet 2011). 
I.3 ‒ La filière de la canne à sucre à la Réunion 
La canne à sucre est fortement ancrée dans l'histoire réunionnaise. Cultivée depuis la fin du XVIIIème 
siècle, elle a remplacé les cultures de caféiers, trop fragiles face aux cyclones frappants 
périodiquement l'île. Aujourd'hui, la canne à sucre est un pilier de l'agriculture réunionnaise, avec en 
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2011, une surface de plus de 24000 ha dédiée à sa culture, soit près de 60% de la surface agricole 
utilisée de la Réunion (DAAF (2013) ; Figure 7). 
 
Figure 7. Evolution des surfaces cultivées et des rendements de la canne à sucre à la Réunion. Source : CTICS (2012). 
Les champs de canne sont situés en majorité sur les pentes de l'île, entre 0 et 900 mètres d'altitude 
(Figure 8). Suivant les conditions climatiques de la zone de culture, les cannes sont cultivées en mode 
pluvial (80% des surfaces) ou irrigué (20% des surfaces). 
 
Figure 8. Modes d'irrigations de la canne à sucre à la Réunion. Source : DAAF (2013). 
La forte variabilité des conditions pédoclimatiques à la Réunion influence également le choix de la 
variété cultivée. En 2011, on dénombrait environ dix principales variétés de cannes cultivées à la 
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Réunion, cependant 60% des surfaces étaient cultivées avec la variété R570, et 18% étaient cultivées 
avec la variété R579, notamment dans le Nord de l'île (voir Figure 9) toutes deux étant des variétés 
de canne à sucre classique. Il est également intéressant de noter l’apparition sur des parcelles 
agricoles de la variété R585, défini comme étant une canne « mixte », présentant un taux de 
production de biomasse et de fibre supérieure à la moyenne et conservant une richesse en sucre 
attractive (les caractéristiques de ces variétés sont présentées en détail en annexe). La majorité des 
champs de cannes cultivés à la Réunion sont de petite taille, la moyenne des surfaces par 
exploitation étant de 7.3 ha en 2012. Les surfaces disponibles pour la culture de la canne tendent à 
diminuer, principalement sous l'effet de l'urbanisation (Figure 7). Le rendement à l'hectare, bien 
qu'hétérogène à l'échelle de l'île, est supérieur à la moyenne mondiale, avec 76 tonnes de canne 
produites par hectare cultivé à la Réunion (Figure 7) contre 69 t ha-1 (FAO 2014). 
 
Figure 9. Répartition des différentes variétés de canne à sucre cultivées à la Réunion. Source : Poser (2013). Fond d’image : 
© CNES 2012 – Distribution Spot Image. 
La culture de la canne à sucre réunionnaise est une culture d'exportation, reposant principalement 
sur la production de sucre et, dans une moindre mesure, de rhum. En 2008, 197000 t de sucre ont 
été extraites des 18 Mt de cannes récoltées, et 80000 hl d'éthanol pur ont été produits. Le 
traitement de la canne à sucre se fait dans deux usines, situées au Nord et au Sud de l'île. Outre les 
revenus générés directement par la vente du sucre ou du rhum, il est estimé que 10500 personnes 
sont employées par les exploitations de canne à sucre, dont 6700 de manière permanente (DAAF 
2013). Enfin, la bagasse produite lors de l'extraction du sucre est utilisée à des fins énergétiques. En 
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2012, 9.7 ktep3 ont été générés à partir de la bagasse, soit près de 10% de la production énergétique 
de l'île (ARER 2013) contribuant ainsi aux objectifs d'autonomie énergétique de l'île. 
La pérennisation de la filière de la canne à sucre à la Réunion revêt donc un caractère économique 
aussi bien que sociétal ou environnemental. Outre les améliorations variétales ou la mise en place 
d'itinéraires techniques optimisés, cette pérennisation dépend également d'une gestion optimisée 
de la période de récolte, aussi bien au niveau des usines (intrants, main d'œuvre, etc.) qu'au niveau 
des exploitations agricoles, la coordination de la coupe ayant une forte influence sur la richesse en 
sucre de la canne, ainsi que sur la capacité de l'usine à traiter l'ensemble de la canne réceptionnée. 
La campagne de récolte se déroule de juillet à décembre. Un mois avant le début de cette campagne, 
les usines doivent définir le quota journalier que pourra fournir chaque planteur, en se basant sur les 
estimations de production. Plusieurs méthodes sont actuellement utilisées à la Réunion pour estimer 
la production de canne à sucre. Dès le mois de Mai, les planteurs déclarent leurs estimations de 
production aux usines. Parallèlement, des prélèvements sont faits sur une soixantaine de parcelles 
témoins, réparties dans des zones contrastées en termes de conditions climatiques, pédologiques ou 
d'itinéraire technique. Des techniques de modélisation sont également utilisées dans l'estimation de 
la production de biomasse de canne, à l’échelle des bassins de production (voir Figure 10). 
 
Figure 10. Répartition des bassins de production de canne à sucre à la Réunion. 
Le modèle de croissance de la canne à sucre MOSICAS4 (Martiné 2003) calcule une estimation du 
rendement à partir des conditions climatiques. Enfin, Todoroff et al. (2013) ont développé une 
                                                          
3
 kilotonne d'équivalent pétrole 
4
 MOSICAS : MOdèle de SImulation de croissance de la Canne A sucre 
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méthode fondée sur une régression des moindres carrés partiels dans laquelle les diverses sorties de 
MOSICAS constituent les variables de prédiction, le rendement observé étant la variable à expliquer. 
Cependant, toutes ces méthodes sont limitées aussi bien dans leur représentativité (méthodes des 
déclarations et de modélisation) que dans leur exhaustivité (méthode des prélèvements) de 
l’estimation de la biomasse. De plus, aucune méthode n'est actuellement opérationnelle pour 
prédire le rendement à l'échelle parcellaire. De nombreux auteurs mettent en avant l'utilisation de la 
télédétection, seule ou couplée avec un modèle de croissance végétale, comme estimateur du 
rendement d'une culture, ou de sa production de biomasse. Ces méthodes, regroupées sous le terme 
de "couplage", ainsi que les outils nécessaires à leur utilisation (i.e., les modèles de croissance et les 
données de télédétection) sont présentés dans la partie suivante. 
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II ‒ Télédétection et estimation de biomasse. 
II.1 ‒ La télédétection pour le suivi de la végétation 
L'intérêt de la télédétection pour l'agriculture réside dans le fait que plusieurs variables 
biophysiques, représentatives de l'état de développement d'une culture, sont accessibles par 
radiométrie. 
Les combinaisons de bandes spectrales, appelées indices de végétation (IV), sont utilisées pour 
décrire l'évolution de différentes variables biophysiques de surface. De nombreux indices ont été 
développés afin de rendre compte du développement d’un couvert végétal tout en prenant en 
considération les effets atmosphériques ou le type de sol (une liste non exhaustive est donnée en 
Tableau 1). Parmi ces indices, le Normalized Difference Vegetation Index (NDVI) développé par Rouse 
et al. (1974) est largement utilisé dans l'estimation de la surface foliaire d'une culture ou de sa 
production de biomasse. Cet indice présente l’avantage d’être sensible à la fois à la teneur en 
pigments foliaires de la plante, donc à son activité photosynthétique, et à la structure du couvert, 
donc à sa capacité à intercepter le rayonnement. 
Tableau 1. Exemples d'indices de végétation. 
Acronyme Nom Année Formule Référence 
RVI Ratio Vegetation Index 1968  
Birth et 
McVey (1968) 
NDVI 
Normalized Difference Vegetation 
Index 
1973 
 Rouse et al. 
(1974) 
TVI Transformed Vegetation Index 1975  
Deering et 
Rouse (1975) 
DVI Difference Vegetation Index 1979  Tucker (1979) 
SAVI Soil Adjusted Vegetation Index 1988  Huete (1988) 
VIg Vegetation Index Green 2002 
 Gitelson et al. 
(2002) 
Le NDVI, à travers ces caractéristiques, apporte des informations sur différentes variables 
biophysiques décrivant la croissance des cultures et leur état, comme par exemple le LAI5 (Carlson et 
Ripley 1997), l’indice d’efficience d’interception i, parfois noté fIPAR
6 (Bégué 1993) ou encore la 
production de biomasse végétale (Tucker et al. 1981). Ces relations entre indice de végétation et 
variables caractérisant l’état d’une parcelle végétale sont utilisées pour l’estimation des rendements 
par différentes méthodes.  
                                                          
5
 LAI : Leaf Area Index 
6
 fIPAR : fraction of Intercepted Photosynthetically Active Radiation 
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II.2 ‒ Les méthodes d'estimation de la biomasse par télédétection 
La télédétection est depuis plus de 40 ans utilisée comme outil d'estimation du rendement (Girard et 
Girard 2010). Plusieurs articles proposent une synthèse des différentes approches existant à ce jour, 
notamment Delécolle et al. (1992) ou, plus récemment, Dorigo et al. (2007) et Atzberger (2013). Dans 
le cadre de cette thèse, trois approches ont été utilisées : (1) les relations empiriques entre biomasse 
végétale et/ou rendement et données de télédétection, (2) l'intégration dans un modèle d'efficience 
de valeurs d'efficience d'interception i dérivées d'indices de végétation et, enfin (3) le couplage de 
variables issues directement ou indirectement de données de télédétection avec un modèle de 
croissance végétale. 
II.2.1 – Les relations empiriques 
Les relations empiriques ont été la première forme de modèle utilisée pour l'estimation des 
rendements agricoles à partir de données de télédétection. Elles mettent en évidence un lien entre la 
signature spectrale d'une culture et une variable écophysiologique d'intérêt, dans notre cas, la 
biomasse. 
Plusieurs types de relations empiriques sont disponibles dans la littérature, de conception plus ou 
moins complexe. Dorigo et al. (2007) ont proposé 4 classes de relations empiriques : 
 les régressions linéaires simples, utilisant une variable explicative, le plus souvent un 
indice de végétation, pour estimer le rendement d’une culture. Ces méthodes sont 
présentées plus en détail dans la suite de cette partie. 
 les régressions linéaires multiples, équivalentes aux régressions linéaires simples, 
mais faisant intervenir au minimum 2 variables explicatives (indices de végétation ou 
bandes spectrales). Un exemple d’utilisation de cette méthode est fourni par Psomas 
et al. (2011) qui ont montré que les régressions linéaires multiples fournissent de 
meilleurs résultats pour l’estimation de la biomasse de prairies que les indices de 
végétation classiques. 
 les régressions des moindres carrés partiels, particulièrement adaptées dans le cas 
où le nombre de bandes spectrales est important (classiquement en très haute 
résolution spectrale). Cette méthode a par exemple été utilisée pour estimer la 
production de biomasse fraiche de parcelles expérimentales de blé (Hansen et 
Schjoerring 2003). 
 les réseaux de neurones artificiels, et par extension les différentes techniques 
d’apprentissage supervisé proposant comme solution une variable de type 
quantitative. Clevers et al. (2007) ont par exemple utilisé un modèle de type 
« séparateur à vaste marge » pour calculer la production de biomasse de prairies. 
Dans cette thèse, nous nous sommes intéressés à la forme la plus simple de relation empirique, à 
savoir la régression linéaire. Dans la suite de ce mémoire, le terme de « relation empirique » fera 
référence à une régression linéaire, sauf mention contraire. 
Les relations empiriques reposent sur le formalisme suivant : 
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 ( 1 ) 
où Y est la variable à expliquer (généralement, la biomasse sèche aérienne), X est la variable 
explicative, a et b, les coefficients de la régression et enfin ϵ est le terme d’erreur regroupant 
l’ensemble des variations non prédites de Y. Les variables explicatives consistent le plus souvent en 
des indices de végétation. Ces indices peuvent être ponctuels ou intégrés sur une période plus ou 
moins longue de croissance de la plante. 
Les régressions linéaires ont été les tous premiers modèles à être utilisés pour l'estimation du 
rendement par télédétection. L’un des articles fondateurs de ces méthodes a été écrit par Compton 
Tucker, chercheur à la NASA, qui a utilisé une combinaison de bandes spectrales rouge et proche 
infrarouge pour estimer la production de matière sèche de parcelles expérimentales de blé (Tucker 
et al. 1981). Bien que ces mesures aient été faites à l’aide d’un spectromètre de terrain, l’auteur pose 
dans ce même papier les bases d’un système satellitaire d’estimation du rendement, passant ainsi de 
l’échelle de la parcelle d’essai à celle de la région. 
Ce type de modèle a largement été utilisé depuis Tucker et al. (1981) à différentes échelles 
géographiques et dans des contextes climatiques variés. On peut citer à titre d’exemple les travaux 
de Gilabert et al. (1996) qui ont étudié le lien entre NDVI et production de matière sèche de maïs en 
Espagne, ou, plus récemment, ceux de Ren et al. (2008) où le rendement régional en blé dans une 
province chinoise est estimé, là encore, à partir de valeurs de NDVI. 
A notre connaissance, la première tentative d’estimation de la production de biomasse de canne à 
sucre fondée sur une relation empirique a été réalisée par Rudorff et Batista (1990). Ces derniers ont 
utilisé des données des satellites Landsat 4 et 5 pour estimer le rendement de canne à sucre dans la 
région de São Paulo (Brésil). Plus récemment, Bégué et al. (2010) ont comparé l’utilisation de valeurs 
de NDVI instantanées et intégrées dans le temps pour l’estimation du rendement de parcelles de 
canne à sucre situées en Guadeloupe et à la Réunion. Mulianga et al. (2013) ont proposé une 
méthode originale de pondération des valeurs de NDVI intégrées pour estimer le rendement de 
parcelles de canne à l’échelle régionale au Kenya. 
L’un des principaux avantages de ce type de modèle réside dans sa simplicité. Les besoins en 
acquisition de données sont minimisés et se résument aux images satellites et aux données de 
rendement ou de production de biomasse. 
Cependant, ces modèles sont fortement dépendants des conditions dans lesquelles les relations 
empiriques ont été définies, et ne peuvent s’appliquer que dans un cadre particulier de culture, de 
localisation géographique, de stade de développement de la plante ou encore de climat. 
II.2.2 – Les modèles d'efficience 
Les modèles d’efficience apportent une base thermodynamique à l’estimation de la production de 
biomasse végétale. Dans son article intitulé « Solar radiation and Productivity in tropical 
Exosystems », John Lennox Monteith jette les bases des modèles d’efficience, le terme « efficience » 
faisant référence à l’efficacité d’un système végétal à utiliser le rayonnement solaire pour produire 
de la biomasse par photosynthèse (Monteith 1972). Le modèle proposé dans cet article a par la suite 
été repris et adapté par Kumar et Monteith (1981) afin d’être utilisable avec des données issues de 
télédétection en se basant sur le lien existant entre indice de végétation et rayonnement 
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photosynthétiquement actif absorbé. Dans la suite de ce mémoire, le terme « modèle d’efficience » 
fera implicitement référence au modèle de Kumar et Monteith. La production de biomasse sèche 
aérienne est calculée d’après l’équation suivante : 
 ( 2 ) 
où msa est la matière aérienne sèche produite (g m-2) durant la période comprise entre t et t0, Rg est 
le rayonnement global incident (MJ m-2), c est l’efficience climatique, i est l’efficience 
d’interception, et b est l’efficience de conversion du rayonnement intercepté en biomasse aérienne 
sèche (g MJ-1). 
L’énergie transmise par le rayonnement solaire à la plante conditionne la production de biomasse. 
Seule une fraction du spectre lumineux, comprise entre 0.4 et 0.7 µm et habituellement notée PAR7, 
est utile aux plantes pour la réaction de photosynthèse. On définit l’efficience climatique c comme le 
rapport du PAR sur le rayonnement global. Szeicz (1974) et Stanhill et Fuchs (1977) ont montré que 
l’efficience climatique varie peu, une valeur communément utilisée étant c = 0.5. 
L’efficience d’interception i décrit la capacité d’un couvert végétal vivant à intercepter le 
rayonnement lumineux. Seule une fraction du PAR incident, décrite par i, est interceptée par les 
plantes et est ainsi utilisable pour la photosynthèse. i prend l’ensemble des valeurs comprises entre 
0 (pas d’interception du rayonnement par le couvert) et 1 (l’ensemble du rayonnement utile à la 
photosynthèse est intercepté). Cet indice dépend principalement de la surface foliaire de la canopée, 
mais aussi de la distribution des angles foliaires et de l’agrégation des éléments du couvert. Il varie 
donc suivant les stades de développement de la plante. Asrar et al. (1984), puis Bégué (1993) ont 
montré que les valeurs de i sont linéairement reliées à l’indice de végétation NDVI. L’efficience 
d’interception établit donc un lien linéaire entre le modèle d’efficience et les données satellitaires. 
L’efficience de conversion du rayonnement en biomasse b traduit la capacité de la plante à utiliser 
l’énergie interceptée pour produire de la biomasse. Il a été montré par Baret et al. (1989) et plus 
récemment par Campbell et al. (2001) et Lobell et al. (2002) que les valeurs de b varient 
significativement au cours du cycle de croissance de la plante. Pour la canne à sucre, Robertson et al. 
(1996) ont montré que b varie suivant la variété et le nombre de cycles de repousse de la plante. 
Ainsi, en considérant la matière sèche aérienne et le rayonnement intercepté, il a été déterminé que 
b prend des valeurs comprises entre 1.59 et 1.72 g MJ
-1 pour le rayonnement global, soit des valeurs 
comprises entre 3.18 et 3.44 g MJ-1 en considérant uniquement le PAR. Outre les effets d’âge et de 
variété de la plante, l’efficience de conversion est limitée par les stress thermique, hydrique et 
nutritionnel (Gosse et al. 1982, Green 1987 et Keating et al. 1999). 
De nombreux exemples d’utilisation de modèles d’efficience existent dans la littérature, utilisant le 
plus souvent un pas de temps journalier. Asrar et al. (1985) ont ainsi utilisé des données 
radiométriques obtenues avec un spectromètre de terrain pour estimer la production de biomasse 
aérienne de champs de blé. Liu et al. (2010) se sont servis de ce modèle pour estimer le rendement 
de champs de maïs à partir de données provenant des satellites Landsat 5 et 7. A notre connaissance, 
cette méthode n’a jamais été utilisée pour estimer la production de biomasse de canne à sucre. 
                                                          
7
 PAR : Photosynthetically Active Radiation. 
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Le modèle d’efficience simplifié intègre donc une information supplémentaire sur les conditions de 
croissance de la plante par rapport aux modèles empiriques présentés dans la partie précédente, en  
rendant compte de façon plus précise de l’énergie à disposition pour la croissance de la plante et les 
espèces concernées. Un autre avantage de ce modèle réside dans sa simplicité. Comme expliqué 
précédemment, c est compris dans une gamme restreinte de valeurs et ses variations sont bien 
documentées. Les valeurs de b sont plus délicates à utiliser. Elles varient en fonction du type 
photosynthétique de la plante (Monteith 1972) ainsi qu’en fonction des stress subis par la plante. 
Afin de parer à cette limitation, des valeurs moyennes sont utilisées. Ces valeurs ont été 
abondamment étudiées pour différents types de cultures (Kiniry et al. 1989, Sinclair et Muchow 
1999). 
Ce modèle nécessite d’estimer l’ensemble des valeurs de i sur le cycle de croissance de la culture, 
pour chaque pas de temps de la simulation. Son utilisation est donc conditionnée par la capacité de 
l’utilisateur à acquérir un nombre suffisant d’images satellites pour décrire l’évolution de la culture. 
De plus, l’estimation des valeurs de i sur l’ensemble du cycle de croissance à partir des données 
satellitaires nécessite le plus souvent l’usage de régressions, linéaires ou non linéaires. Ces 
régressions tendent à lisser le profil temporel de cet indice, et par conséquent, à masquer un 
éventuel stress ponctuel. De plus, comme cela a été précisé précédemment, l’efficience de 
conversion du rayonnement en biomasse tend à varier suivant les stress affectant la plante. Bien que 
des méthodes d’évaluation de b utilisant l’indice de végétation PRI (Photochemical Reflectance 
Index) existent (Filella et al. 1996, Garbulsky et al. 2011), l’acquisition de valeurs de b 
représentatives des conditions de croissance de la plante reste délicate. De fait, on utilise des valeurs 
moyennées sur l’ensemble du cycle de croissance de la plante. Ce modèle délivre donc une 
estimation de production potentielle de biomasse plutôt qu’une estimation de la production réelle, 
l’écart se creusant avec des stress croissants. 
II.2.3 – Les modèles dynamiques de croissance végétale 
II.2.3.1 ‒ Présentation générale 
Les premiers modèles de croissance végétale ont été développés au milieu des années 1960, 
notamment par Cornelis Teunis de Wit (de Wit 1965 puis de Wit et al. 1970). A l’image des modèles 
d’efficience, ces modèles sont dynamiques et intègrent sur un pas de temps prédéfini la production 
de biomasse. Cependant, à la différence de ces derniers, ils reposent sur des équations déterministes 
issues des progrès de la compréhension des mécanismes physiologiques de croissance des végétaux 
(Delécolle et al. 1992). Ils intègrent au sein de ces équations des variables d’état du couvert végétal 
et du compartiment sol, dont la valeur au temps t+1 est directement dépendante de la valeur au 
temps t (voir Figure 11). Prenant en compte les interactions de la plante avec le sol et l’atmosphère, 
ils apportent un degré de complexité supplémentaire dans l’estimation de la production de biomasse 
végétale par rapport aux modèles d’efficience, en intégrant plusieurs facteurs limitant la croissance 
de la plante, notamment les stress hydriques et nutritionnels. 
Les modèles dynamiques sont classés en modèles mécanistes et semi-mécanistes. Les modèles 
mécanistes apportent une vision présentant explicitement les liens de causalité existant entre 
variables (Acock et Acock 1991). Les modèles semi-mécanistes proposent une vision simplifiée en 
s’attachant à remplacer un ensemble d’équations décrivant un processus précis (par exemple, la 
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quantité de rayonnement absorbée par la plante) par une relation empirique, lorsque cela ne se 
traduit pas par une perte significative de précision du modèle. 
Dans les deux cas, l’évolution d’une variable d’état dans le temps est donnée par la formule suivante 
(Wallach 2006) : 
 ( 3 ) 
où t est le temps, t est le pas de temps, Uv(t) la valeur de la variable d’état v au temps t, X(t) 
l’ensemble des variables explicatives au temps t,  les paramètres du modèle et gv une fonction de 
calcul. 
Les variables d’état incluses dans un modèle décrivent la philosophie de ce modèle, car elles 
indiquent quels phénomènes sont pris en compte dans les calculs. Par exemple, un modèle incluant 
l’effet d’un stress azoté sur la croissance d’une culture intègre une variable d’état décrivant la 
quantité d’azote disponible pour cette culture à chaque pas de temps, cette variable étant fonction 
des prélèvements et des apports en azote dans le sol. L’évolution des variables d’état est calculée 
suivant une boucle, avec un pas de temps le plus souvent journalier. 
A la différence des variables d’état, les variables explicatives ne sont pas calculées. Elles proviennent 
de mesures, et correspondent par exemple aux conditions climatiques journalières. 
Un paramètre est un facteur de valeur constante durant le cycle de simulation, nécessaire au modèle 
pour calculer les variables d'état. Il représente une caractéristique de la variété de la plante 
considérée (e.g. la conversion du rayonnement intercepté en biomasse), du sol (e.g. la réserve utile) 
ou encore des pratiques culturales (e.g. date de début de repousse). 
Un modèle de croissance végétale décrit donc la croissance d’un couvert végétal sur un pas de temps 
prédéfini. Maas (1988) a défini trois phases principales de production de biomasse, constituées 
d’activités végétales de base pilotées par les variables explicatives journalières. En premier lieu, 
l’interception et l’assimilation du PAR sont déterminées en fonction de la surface foliaire de la 
culture. La quantité de biomasse sèche produite (ms) est ensuite calculée à partir de ce rayonnement 
assimilé par la plante. Finalement, une nouvelle valeur de surface foliaire est calculée en se basant 
sur l’accroissement et la partition de la biomasse. La figure 11, issue de l’article de Delécolle et al. 
(1992), reprend et développe ce formalisme de base. 
Les paramètres de croissance correspondent par exemple à la vitesse de croissance du LAI ou à la 
sensibilité de la culture à un stress hydrique. Les paramètres de développement sont utilisés pour 
décrire les stades différenciés ponctuant la croissance des plantes supérieures. On peut par exemple 
citer la température de base au-dessus de laquelle le développement de la plante est possible. La 
routine de développement est un module servant à déterminer, en fonction des conditions 
climatiques, le stade de développement de la culture afin de retenir les valeurs de paramètres ad 
hoc. 
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Figure 11. Schéma simplifié du processus de calcul d'un modèle de croissance végétale. Adapté de Delécolle et al. (1992). 
Tout modèle de croissance répond donc à des conditions agropédoclimatiques qui définissent son 
paramétrage. La plupart des modèles utilisés à ce jour comportent (i) un ensemble de modules 
généraux (incluant par exemple le processus de conversion du rayonnement en biomasse) et (ii) un 
ensemble de paramètres spécifiques à différentes espèces végétales. On peut citer à titre d’exemple 
les modèles STICS (Brisson et al. 2003), DSSAT (Jones et al. 2003) ou encore APSIM (Keating et al. 
2003). 
Des modèles spécifiques de la canne à sucre ont été développés depuis la fin des années 1980 
(Martiné 2003). Deux modèles sont principalement utilisés à ce jour (Lisson et al. 2005) : l’australien 
APSIM-Sugar (Keating et al. 1999) et le sud-africain Canegro (Inman-Bamber 1991). A la Réunion, 
Martiné (2003) a développé le modèle MOSICAS pour répondre aux spécificités climatiques et 
variétales réunionnaises, ainsi que pour s'affranchir d’une licence onéreuse et de codes propriétaires. 
L’un des principaux avantages des modèles de croissance végétale vient du fait que les équations qui 
les gouvernent reposent sur des fondements écophysiologiques. Ils décrivent la croissance de la 
plante d’après une succession de processus physiologiques connus. Ce formalisme fait que les 
modèles, loin de ne servir qu’à de la simple estimation de production de biomasse ou de rendement, 
sont également utilisés pour isoler les facteurs sous-tendant des pertes de rendement (van den Berg 
et Singels 2013), ou orienter et prioriser les recherches à mener sur les mécanismes de 
fonctionnement de la canne à sucre (Lisson et al. 2005). 
La fiabilité des modèles de croissance est cependant limitée par plusieurs facteurs. Elle dépend d’une 
part du degré de complexité retenu dans leur conception, qui se traduit par un nombre plus ou 
moins important de facteurs pris en compte. Les modèles restent néanmoins, par définition, une 
représentation simplifiée d’un système, contenant donc systématiquement une part d’imprécision 
(Bouman et al. 1996). Elle dépend d’autre part de la capacité à évaluer les valeurs des paramètres ou 
des conditions initiales pour décrire la croissance d’une parcelle en conditions non contrôlées (i.e., en 
conditions agronomiques). 
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Afin de contourner ces limitations, de nombreuses recherches ont porté sur le couplage entre 
modèle et télédétection, le premier fournissant un cadre mathématique robuste, la seconde 
apportant des informations exhaustives et représentatives de l’état de développement du couvert 
végétal. Ces méthodes sont présentées dans la sous-section suivante. 
II.2.3.2 ‒ Les méthodes de couplage avec les données de télédétection 
Le couplage de données de télédétection avec des modèles de croissance végétale consiste à 
intégrer, directement ou indirectement, des informations radiométriques dans un modèle de 
croissance végétale. 
On distingue d’une part l’information utilisée dans le couplage, et d’autre part le mécanisme 
d’intégration de ces données dans le modèle. 
L’information utilisée consiste soit en des données radiométriques, comme par exemple des données 
de réflectance, soit en des variables d’état décrivant l’évolution de la plante, lesquelles sont dérivées 
des données radiométriques. Les variables d’état présentent l’avantage d’être directement 
intégrables dans le modèle. Cependant, dériver des variables d’état à partir de données de 
télédétection nécessite l’utilisation d’une fonction de transfert (correspondant aux relations 
empiriques présentées au chapitre II.2.1) ou d’un modèle de transfert radiatif. 
Les méthodes de couplage visent à améliorer les valeurs prises par une variable d’état ou un 
paramètre du modèle. La nomenclature des méthodes à proprement parler varie d’un auteur à 
l’autre. Dans le cadre de cette thèse, on distinguera le forçage, le réétalonnage et l’assimilation 
séquentielle. 
 Le forçage consiste à remplacer les valeurs d’une variable d’état simulée par le modèle par 
les valeurs dérivées d’observations satellitaires (voir Maas 1988, Delécolle et al. 1992, Moulin 
et al. 1998, et Dorigo et al. 2007). Ce forçage peut être partiel, en se basant uniquement sur 
les observations satellitaires disponibles pendant la période de croissance simulée de la 
plante (voir Figure 12-a). Il peut également être complet, i.e. à tous les pas de temps de 
simulation du modèle (voir Figure 12-b). La plupart des modèles fonctionnant sur un pas de 
temps journalier, cela revient à fournir au modèle une valeur de la variable d’état pour 
chaque jour simulé. Les observations satellitaires n’étant pas disponibles à une résolution 
temporelle aussi fine, il convient de reconstituer la série afin de combler les données 
manquantes. Plusieurs méthodes sont actuellement utilisées, allant d’une simple 
interpolation linéaire à l’utilisation de transformées de Fourier rapides (Dorigo et al. 2007). 
Une variable régulièrement forcée est l’indice foliaire (LAI). En effet, il s’agit d’une variable 
clé dans le calcul de la production de matière sèche, la capacité de la plante à produire de la 
biomasse étant fortement conditionnée, en l’absence d’autres stress, par sa capacité à 
intercepter le rayonnement lumineux (Monteith 1972). Le LAI, dérivable de données de 
télédétection (Baret et Guyot 1991, Bégué 1993 Carlson et Ripley 1997) est aisément 
utilisable comme variable de forçage. Cependant la tendance de la plupart des indices de 
végétations (NDVI notamment) à saturer pour les fortes valeurs de LAI, constitue une 
limitation dans son utilisation comme variable de forçage. Une autre variable de couplage 
d’intérêt est l’indice d’efficience d’interception i présenté précédemment. A la différence du 
LAI, les relations entre NDVI et i sont linéaires (voir par exemple Bartlett et al. 1989, Pinter Jr 
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1993, Fensholt et al. 2004), on s’affranchit donc des problèmes de saturation relevés pour le 
LAI. 
 
Figure 12. Principe de forçage partiel (a) et complet (b) de la variable d’état i. Adapté de Delécolle et al. (1992). 
Casa et al. (2012) ont forcé le modèle de production de blé STICS avec des valeurs de LAI 
dérivées de mesures de terrain. Leurs résultats ont montré une amélioration significative de 
la précision de l’estimation de la production de biomasse et du rendement en grain. Bappel 
et al. (2005) ont quant à eux forcé le modèle de la canne à sucre MOSICAS avec des valeurs 
de LAI dérivées de données SPOT4 & 5. Leurs résultats ont montré une amélioration de 
l’estimation du rendement de parcelles de canne à sucre à la Réunion. 
 Le réétalonnage (voir Figure 13) consiste à ajuster les valeurs d’un ou plusieurs paramètres 
ou variables initiales du modèle de façon à minimiser l’écart entre les variables d’état 
observées et simulées. Cette méthode part du postulat de base que les équations du modèle 
sont correctes, mais que les valeurs des paramètres doivent être ajustées aux conditions 
spécifiques de croissance. Ceci est particulièrement vrai quand on passe d’une échelle 
régionale à une échelle locale, chaque parcelle présentant des caractéristiques de sol, de 
pratiques agricoles, etc., qui lui sont propres. 
 
Figure 13. Principe du réétalonnage. Adapté de Delécolle et al. (1992). 
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Delécolle et al. (1992) ont proposé une méthodologie pour mettre en œuvre cette méthode. 
En premier lieu, il convient d’effectuer une analyse de sensibilité pour déterminer quels 
paramètres influencent significativement la variable d’état étudiée. Les valeurs de base de 
ces paramètres sont ensuite modifiées via un algorithme d’optimisation, l’objectif étant de 
trouver les solutions pour lesquelles les différences entre les valeurs observées et simulées 
de la variable d’état étudiée sont minimisées. 
Claverie et al. (2012) ont réétalonné le modèle SAFY à l’aide d’images Formosat-2 et d’un 
algorithme de minimisation de type « simplex » pour estimer le rendement en grains de 
champs de tournesols et de maïs. Launay et Guerif (2005) ont utilisé des photos aériennes, 
des images SPOT et l’algorithme décrit par Price (1977) pour réétalonner les paramètres du 
système racinaire et d’établissement de la culture dans le cas du modèle de production de la 
betterave sucrière SUCROS. Cette méthode n’a, à notre connaissance, pas encore été utilisée 
avec un modèle de simulation de croissance de la canne à sucre. Varella et al. (2010) ont 
utilisé une méthode bayésienne d’estimation des valeurs de paramètres du modèle STICS et 
de leurs incertitudes. 
 Tout comme le forçage, l’assimilation séquentielle (Figure 14) se base sur l’intégration dans 
le modèle de valeurs de variables d’état dérivées d’observations. Cependant, à la différence 
du forçage, les données observées ne remplacent pas totalement les données simulées : un 
coefficient de pondération est appliqué à chaque fois qu’une observation est disponible, de 
façon à prendre en compte l’erreur inhérente au modèle ainsi que celle inhérente à 
l’observation. En effet, si le modèle contient une part d’erreur, les observations satellitaires 
et les fonctions de transfert desquelles sont dérivées les variables d’état contiennent 
également une erreur potentielle (Dorigo et al. 2007). 
 
Figure 14. Principe de l'assimilation séquentielle. Adapté de Dorigo et al. (2007). 
Plusieurs algorithmes ont été développés pour déterminer les valeurs de ces coefficients de 
pondération, le plus populaire à l’heure actuelle étant sans doute le filtre de Kalman 
d’ensemble (Evensen 1994). Cet algorithme a été utilisé pour intégrer des valeurs d’humidité 
du sol dérivées de données des satellites ERS1 et 2 dans le modèle WOFOST afin de prédire le 
rendement de cultures de blé et de maïs à l’échelle régionale en Allemagne, en Espagne, en 
France et en Italie (de Wit et van Diepen 2007). 
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Les avantages des méthodes de couplage sont multiples. Le forçage des données radiométriques 
conduit à une prise en compte de l’état réel de développement et de vigueur de la culture. Les effets 
liés aux stress, soient-ils hydriques, nutritionnels ou liés à une maladie, sont ainsi indirectement 
intégrés dans le modèle. Le réétalonnage présente l’avantage de ne pas nécessiter un nombre 
important de données radiométriques. Cependant, pour le forçage comme pour le réétalonnage, la 
prise en compte des proportions d’erreurs inhérentes au modèle, aux données de télédétection ou 
aux variables biophysiques dérivées de ces données de télédétection n’est pas possible. Ainsi 
l’intégration de données radiométriques non corrigées des effets atmosphériques est-elle une source 
potentielle d’erreur pour les estimations de production de biomasse. Cette limitation est maintenant 
surmontable grâce à la prise en compte des erreurs inhérentes au modèle et aux observations avec la 
méthode d’assimilation séquentielle de données. Il faut également noter que la procédure de 
réétalonnage nécessite un temps de calcul plus long que les autres méthodes, ceci étant du à la 
procédure d’optimisation (Dorigo et al. 2007). 
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Matériel et méthodes 
Dans ce chapitre, nous présentons les données et les méthodes utilisées dans le cadre de cette thèse. 
La première partie de ce chapitre porte sur la présentation des sites d’étude. Dans la seconde partie, 
les différentes données de terrain et leurs protocoles d'acquisition sont présentés. La troisième 
partie consiste en une présentation des données de télédétection. La quatrième partie donne une 
description détaillée des modèles utilisés dans cette étude, à savoir le modèle empirique d'intégrale 
de NDVI, le modèle d'efficience de la canne à sucre adapté de celui décrit par Kumar et Monteith 
(1981) et le modèle MOSICAS (Martiné 2003). Enfin, dans la cinquième partie, nous décrivons 
comment a été mis en œuvre le couplage entre données de télédétection et modèle. 
I ‒ Les sites d'étude 
I.1 ‒ La localisation des sites 
Les travaux réalisés dans le cadre de cette thèse ont porté sur trois sites (voir Figure 15) : 
 Deux « sites agricoles », localisés chez des agriculteurs. Ces sites (site Nord et site Sud), aux 
caractéristiques contrastées aussi bien en termes de conditions climatiques que d'itinéraire 
technique, ont été utilisés pour tester les méthodes de couplage sur une gamme de 
conditions variées et représentatives de l'île. 
 Un site composé de parcelles expérimentales, utilisées pour tester le réétalonnage du 
paramètre de profondeur d'enracinement de MOSICAS à partir de données de capteurs en 
infrarouge thermique. 
 
Figure 15. Carte de la Réunion et répartition des sites utilisés dans l'étude. Fond d’image : ©IGN – BD ORTHO®. 
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Nota : dans la suite de ce document, le terme « parcelle » fait référence à une unique entité 
géographique et temporelle. Ainsi un même champ cultivé sur deux années différentes constituera 
deux parcelles distinctes. 
I.2 ‒ La localisation des parcelles  
Les parcelles localisées sur le site Sud ont été utilisées, d'une part pour réaliser les mesures de 
variables de croissances de la canne à sucre, et d'autre part pour tester les méthodes de couplage. 
Les parcelles du site Nord ont été utilisées uniquement dans le cadre des tests des méthodes de 
couplage. Ces parcelles ont été choisies d’une part sur la base de la disponibilité et de la fiabilité de 
leurs données d’itinéraires techniques, nécessaires à notre étude, et d’autre part afin de rendre 
compte de l’hétérogénéité des conditions de croissance des parcelles de canne à sucre à la Réunion, 
les deux sites présentant des conditions de croissance contrastées. 
I.2.1 ‒ Les parcelles du site Nord 
L’exploitation est située près de la ville de Sainte-Suzanne (Lat 20.9°S ; Long 55.6°E, altitude moyenne 
110 m, voir Figure 16). La pluviométrie moyenne annuelle du site est de 2420 mm. 
 
Figure 16. Champs du site du Nord de l’île et stations météo. Fond d’image : ©IGN – BD ORTHO®. 
Vingt-deux des champs situés sur ce site ont été échantillonnés. Certains champs étant suivis sur 
plusieurs années (Figure 16) ce sont au final trente-huit parcelles qui ont été utilisées dans les tests 
de couplage. L’ensemble des parcelles est cultivé en mode pluvial. Ces parcelles ont une superficie 
moyenne de 6.2 ha. 
I.2.2 ‒ Les parcelles du site Sud 
Ce site a été utilisé d'une part pour mesurer les variables de croissance de la canne à sucre, et d'autre 
part pour tester les méthodes de couplage. Il est situé à proximité de la ville de Saint-Pierre (Lat 
21.3°S ; Long 55.5°E ; altitude moyenne 260 m, voir Figure 17). 
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Figure 17. Champs du site du Sud de l'île et stations météo. Fond d’image : ©IGN – BD ORTHO®. 
La pluviométrie moyenne annuelle du site est de 940 mm. Cinq parcelles ont été utilisées pour 
mesurer les variables de croissance de la canne à sucre. Vingt-cinq parcelles ont été utilisées pour 
tester les méthodes d’estimation du rendement par télédétection. Les quinze parcelles situées sous 
l’altitude des 300 mètres sont irriguées afin de compenser les faibles apports pluviométriques. 
I.2.3 – Le site expérimental 
En complément des données acquises sur les sites présentés précédemment, un jeu de données 
supplémentaire a été utilisé dans le cadre de cette thèse. Ce jeu de données a été acquis par 
Lebourgeois et al. (2010) sur un site expérimental localisé dans le Sud de l’île, à proximité de Saint-
Pierre (Lat 21.3 S ; Long 55.5 E ; altitude moyenne 260 m). L’essai mis en place comportait quatre 
traitements d’irrigation avec trois répétitions, soit un total de douze placettes, cultivées avec la 
variété R570. Des mesures de thermoradiomètres ont été effectuées sur sept de ces placettes 
(quatre en 2007 et trois en 2008, voir Figure 18). 
 
Figure 18. Localisation des placettes expérimentales suivies. Crédit photo : Lebourgeois (2008). 
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La pluviométrie moyenne annuelle atteint les 1000 mm. Le sol est de type brun andique. En 2007, les 
placettes abordaient leur quatrième cycle de repousse. La taille moyenne de ces placettes était de 
225 m². Le lecteur souhaitant obtenir une description complète du site, des placettes et de leurs 
modes d’irrigation pourra se référer à Lebourgeois et al. (2010). 
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II ‒ Données de terrain 
Les données utilisées dans le cadre de cette thèse sont de plusieurs types. On distinguera les 
données dites « environnementales » (données climatiques et pédologiques), qui caractérisent les 
conditions de croissance des parcelles de cannes, les données d’itinéraire technique (calendriers 
d’irrigation, variétés utilisées, etc.), qui précisent les modalités choisies par les agriculteurs pour la 
culture de leurs parcelles, et enfin les données « de terrain » (rendements des parcelles et mesures 
de l’indice d’efficience d’interception i) qui correspondent aux mesures biophysiques réalisées sur le 
terrain. 
II.1 ‒ Les données environnementales 
II.1.1 ‒ Les données climatiques 
Les deux stations climatiques complètes et les cinq pluviomètres répartis sur les deux sites d’étude 
(voir Figure 16 et Figure 17) mesurent sur un pas de temps horaire le rayonnement global, les 
températures minimale et maximale et les précipitations. Le pluviomètre de Bagatelle (voir Figure 
16) appartient à Météo France, les autres stations appartiennent au Cirad. Les mesures climatiques 
sont récupérées par Météo France, validées, et les valeurs journalières calculées. Ces données sont 
finalement stockées dans une base de données centralisée8. Les valeurs d’évapotranspiration 
potentielle (ETP) sont calculées automatiquement d’après la formule de Penman-Monteith comme 
recommandé par la FAO (Allen et al. 1998). 
Les données climatiques journalières (précipitations, évapotranspiration potentielle, rayonnement 
global et températures minimale et maximale) ont été acquises entre le 01/09/2009 et le 
01/01/2013. La pluviométrie annuelle moyenne du site Nord est de 2420 mm (2500, 2400 et 2350 
mm en 2010, 2011 et 2012, respectivement), contre 940 mm dans le site Sud (1220, 780 et 810 mm 
en 2010, 2011 et 2012, respectivement), soit une différence en apport d’eau de près de 160%. La 
Figure 19 illustre les écarts de précipitations mensuelles pour les deux sites. 
 
Figure 19. Comparaison des précipitations mensuelles pour les sites Nord (à gauche) et Sud (à droite), pour les années 2010, 
2011 et 2012. 
Les évapotranspirations des deux sites sont comparables, avec une valeur journalière moyenne de 4 
mm environ (voir Figure 20). Les températures enregistrées sur les sites sont également contrastées 
(voir Figure 20). Les moyennes des températures minimales et maximales enregistrées sur le site 
                                                          
8
 Disponible à l’adresse suivante : http://www.margouilla.net/ 
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Nord sont de 21 °C et 28 °C, respectivement. Sur le Site Sud, ces moyennes sont de 19 °C et 29 °C. 
Enfin le site Sud a reçu en moyenne chaque année 7.5% de rayonnement global de plus que le site 
Nord. Les valeurs moyennes journalières sont de 18.6 et 20.0 MJ m-2 pour les sites Nord et Sud, 
respectivement. 
 
Figure 20. Comparaison des températures minimales et maximales, de l’évapotranspiration potentielle et du rayonnement 
global journaliers pour les sites Nord (à gauche) et Sud (à droite), pour les années 2010, 2011 et 2012. 
Certaines valeurs climatiques journalières n’ont pas été enregistrées (de 1 à 6% de données 
manquantes selon la station considérée). Les données manquantes d’évapotranspiration potentielle, 
de rayonnement et de température ont été recalculées en moyennant les valeurs à plus et moins 
sept jours. Les valeurs manquantes de précipitations ont été remplacées par des valeurs nulles. Il ne 
nous a en effet pas été possible d’interpoler les données manquantes du fait du caractère fortement 
aléatoire de la répartition spatiale et temporelle des précipitations. 
II.1.2 ‒ Les données pédologiques 
Les données pédologiques sont issues de la carte pédologique de la Réunion (Raunet 1991). Deux 
informations sont nécessaires au paramétrage du modèle, la profondeur de sol et la réserve utile de 
ces sols, qui décrit la quantité maximale d’eau que le sol peut absorber puis restituer à la plante. 
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Pour le site Nord, nous avons utilisé une valeur unique de profondeur pour les sols andiques, 
ferralitiques et bruns de 100 cm pour l’ensemble des parcelles. Pour le site Sud, deux valeurs de 
profondeur du sol brun andique ont été retenues, à savoir 150 et 50 cm. Cette différence vient du 
fait que le champ 1 du site Sud est excentré par rapport au reste du site (voir Figure 17) et ne se situe 
donc pas sur le même ensemble pédologique. 
 
Figure 21. Carte des réserves utiles des champs du site Nord. Extrait de Raunet (1991). 
Les valeurs de réserve utile du site Nord sont comprises entre 70 et 100 mm m-1. Environ 58% des 
parcelles présentent une réserve utile de 80 mm m-1, et environ 34% une réserve utile de 100 mm m-1. 
Une valeur de 70 mm m-1 a été utilisée pour les trois parcelles restantes. Pour le site Sud, la gamme 
de variation est plus restreinte, puisque la majorité des parcelles (84%) présente une valeur de 
réserve utile de 90 mm m-1. Les quatre parcelles restantes prennent des valeurs de réserve utile de 
100 mm m-1 (3 parcelles) et 70 mm m-1 (1 parcelle). 
 
Figure 22. Carte des réserves utiles des champs du site Sud. Extrait de Raunet (1991). 
Le site expérimental est situé sur un seul ensemble pédologique, par conséquent toutes les placettes 
présentent les mêmes profondeurs de sol (160 cm) et de réserve utile (90 mm m-1). 
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II.2 – Les données d'itinéraire technique 
II.2.1 ‒ Caractérisation des principales pratiques culturales 
Les données de variété, âge depuis la dernière récolte et nombre de cycles de repousse de chaque 
parcelle ont été obtenues auprès des exploitants des sites Nord et Sud. Les principales 
caractéristiques sont récapitulées dans le Tableau 2. 
Tableau 2. Récapitulatif des caractéristiques des parcelles utilisées dans l'étude. 
 
Les dates de début de croissance correspondent au lendemain du jour de récolte de la première 
parcelle à être coupée pour la campagne de l'année n-1, les dates de fin de croissance correspondent 
au jour de récolte pour la dernière parcelle à être coupée pour la campagne de l'année n. Ces dates 
constituent des approximations, étant donné que la coupe d'une parcelle peut s'étaler sur des jours, 
voire des semaines. La pertinence de ces approximations a été vérifiée avec les séries temporelles de 
NDVI dérivées des images satellites présentées dans le paragraphe suivant. Les dates de début et de 
fin de croissance déterminent la période de calcul de croissance par les modèles, et donc également 
les séries climatiques à constituer. 
Sur le site Nord, la variété R579 est largement dominante, plantée sur 90% des parcelles suivies sur 
ce site. Le site Sud présente un contraste nettement plus marqué en termes de variétés, les variétés 
R570, R577 et R579 étant cultivées en égale proportion (28%). Les variétés R582 et R584, récemment 
disponibles pour la culture en conditions agricoles, ne sont que peu utilisées. 
Sur les parcelles suivies, le cycle de repousse varie entre 1 et 6 ans pour le site Nord, et 1 et 10 ans 
pour le site Sud (voir Figure 23). 
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Figure 23. Nombre moyen et écart-type de repousses pour chaque site et chaque année. 
Les informations de variété et de stade de repousse ne sont pas directement prises en compte dans 
les modèles d'estimation de la production de biomasse, cependant ces deux facteurs sont connus 
pour avoir un effet sur le rendement des parcelles. Ces informations ont été utilisées pour 
interpréter les résultats obtenus. 
II.2.2 ‒ Les apports en eau par irrigation 
Comme mentionné précédemment, quinze parcelles du site Sud sont irriguées. La parcelle I01 (voir 
Figure 17, excentrée au Nord-Ouest du reste de l’exploitation) est irriguée en goutte à goutte, et les 
quatorze parcelles restantes sont irriguées par aspersion. Pour chaque parcelle, l’exploitant apporte 
30 mm d’eau par irrigation si la somme des précipitations de la semaine passée est inférieure à 30 
mm. Les calendriers d’irrigation utilisés dans MOSICAS ont été calculés sur cette base. Les irrigations 
cessent à partir de début juin pour les parcelles devant être récoltées en début de campagne. 
L’irrigation des parcelles coupées en fin de campagne continue jusqu’à mi-juillet. Ce « sevrage » a 
pour but de favoriser l'accumulation de saccharose dans les tiges à récolter en provoquant un stress 
hydrique chez la plante. 
II.3 – Les mesures sur le terrain 
Les valeurs de rendements ont été acquises pour chaque parcelle de l’étude. Nous avons également 
réalisé des mesures de l’indice d’efficience d’interception sur cinq parcelles du site Sud durant la 
campagne de 2012. 
II.3.1 ‒ Les rendements des parcelles agricoles 
Les rendements observés sur les parcelles agricoles ont été obtenus auprès des exploitants des sites 
Nord et Sud. Les principales informations sont résumées dans le Tableau 3. 
Les rendements du site Nord sont plus élevés que ceux du site Sud. Ceci s’explique par la 
pluviométrie plus forte du site Nord, favorisant la production de biomasse. La variabilité intra-
annuelle des rendements est moins importante au Nord qu’au Sud. 
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Tableau 3. Rendements moyen, minimal et maximal et écart type pour chaque site et chaque année. 
 
On note une baisse importante du rendement moyen observé sur le site Nord pour l’année 2011. 
Ceci s’explique par les faibles précipitations des mois de mars et mai 2011 (voir Figure 19). Sur le site 
Sud, les rendements sont comparables d’une année sur l’autre, avec toutefois une légère 
décroissance avec le temps. 
II.3.2 ‒ Les mesures d’efficience d’interception 
Des mesures d’efficience d’interception i ont été réalisées pour établir une relation avec le NDVI. 
Cet indice a été mesuré durant le cycle de croissance de cinq parcelles du site Sud (voir Figure 24) 
entre le mois de décembre 2011 et le mois de juin 2012, avec en moyenne 11 dates de mesures par 
parcelle. Un protocole similaire à celui proposé par Martiné (2003) a été utilisé. 
 
Figure 24. Localisation des champs utilisés pour les mesures d'efficience d'interception. Fond d’image : ©IGN – BD ORTHO®. 
Les relevés ont été faits à l’aide d’un ceptomètre Accupar LP-80, équipé d’un capteur externe 
(Decagon devices Inc., Pullman, Washington, Etats-Unis, voir Figure 25). 
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Figure 25. Ceptomètre « Accupar LP-80 » et capteur externe. 
Ces deux capteurs mesurent simultanément la partie photosynthétiquement active du rayonnement 
solaire. Les mesures ont été faites entre 10:00 et 13:00, par faible nébulosité. Sur chaque parcelle, 
neuf repères de mesure ont été placés afin de prendre en compte l’hétérogénéité spatiale des 
parcelles. Avant chaque cycle de mesure, les limbes morts ont été retirés des tiges, de façon à 
mesurer l’efficience d’interception « verte », c’est-à-dire celle utile à la photosynthèse. Pour chaque 
repère, quatre mesures simultanées du rayonnement transmis sous couvert végétal et du 
rayonnement incident ont été réalisées (voir Figure 26). 
 
Figure 26. Mesures de l’efficience d’interception. 
Pour chacune de ces mesures, l’efficience d’interception a été calculée d’après la formule suivante : 
 
( 4 ) 
où PAR est le rayonnement photosynthétiquement actif incident, et PARt le rayonnement 
photosynthétiquement actif transmis sous la canopée (voir Figure 27), tous deux exprimés en MJ m-2. 
 
Figure 27. PAR incident et PAR transmis. 
Les valeurs d'efficience d'interception calculées d'après les quatre mesures effectuées sur chaque 
repère ont été moyennées. Les valeurs d’efficience d’interception ont finalement été calculées à 
l’échelle de la parcelle en moyennant les résultats obtenus pour chaque repère. 
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Figure 28. Moyennes et écarts-types de l’indice d’efficience d’interception i mesuré sur la parcelle 7-570, voir Figure 24. 
III ‒ Les données radiométriques 
Deux jeux de données radiométriques ont été utilisés. Le premier jeu est constitué de données 
satellitaires, obtenues avec les satellites SPOT4 et SPOT5. Le second jeu de données est constitué de 
mesures obtenues avec un radiomètre infrarouge. 
III.1 – Les images SPOT4 et SPOT5 
Cinquante-six images satellites SPOT d’une fauchée de 60x60 km² ont été acquises entre juillet 2009 
et décembre 2012 (voir Figure 29). Quarante-deux de ces images ont été acquises par le satellite 
SPOT4, les seize images restantes étant acquises par le satellite SPOT5. 
 
Figure 29. Acquisition d'images SPOT4 (losanges bleus) et SPOT5 (cercles jaunes). Les rectangles verts symbolisent les 
périodes de récolte. 
L’ensemble de ces images a été préalablement traité et fourni par le Centre National d’Études 
Spatiales (CNES) via le projet Kalideos (voir De Boissezon et al. 2010). Les traitements effectués par le 
CNES pour chaque image consistaient en : 
 une orthorectification, 
 pour les images SPOT4, un traitement radiométrique (fusion de résolution) pour obtenir une 
résolution spatiale des images multispectrales à 10 m, 
49 
 
 des corrections radiométriques pour obtenir une réflectance en « top of canopy » (TOC), de 
façon à ce que chaque image soit comparable aux autres dans le temps et l’espace. 
La liste des images multispectrales est disponible en annexe 2. 
III.1.1 – Les prétraitements 
Les valeurs de NDVI ont été calculées d’après l’équation présentée en Tableau 1 pour chaque pixel 
des cinquante-six images satellites acquises (voir exemple en Figure 30). 
 
Figure 30. Image du 30/05/2011 en mode multispectrale (à gauche) et en valeurs de NDVI (à droite). Les pixels clairs de 
l’image NDVI indiquent une forte activité chlorophyllienne. Source : Kalideos, base Isle-Reunion. 
Les valeurs médianes de NDVI de chaque parcelle agricole suivie ont ensuite été calculées en portant 
une attention particulière sur l’absence d’effets liés à la présence de nuages ou de projections de 
nuages sur les parcelles suivies : les valeurs des parcelles ainsi contaminées n’ont pas été utilisées 
dans la suite de notre étude. Il est à noter également qu’une zone tampon de 10 m (correspondant à 
la taille d’un pixel d’une image satellite) a été retirée à chaque parcelle, ceci afin de s’affranchir 
d’éventuels effets de bordure. Les profils temporels de NDVI ont ensuite été établis pour chaque 
parcelle (voir exemple en Figure 31). 
 
Figure 31. Exemple de profil temporel du NDVI d'une parcelle du site Sud pour trois années consécutives. Les traits noirs en 
tirets symbolisent la date de coupe. Les carrés représentent l’acquisition d’une image SPOT4 et les ronds, l’acquisition d’une 
image SPOT5. 
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III.1.2 – Modèle d’interpolation du NDVI 
Les méthodes d’estimation du rendement fondées sur la télédétection explorées dans le cadre de 
cette thèse sont basées sur les profils temporels de NDVI dérivables des images satellites. Pour 
chaque parcelle, un modèle d’interpolation composé de deux fonctions logistiques continues (Clevers 
et al. 2002) a été utilisé pour décrire l’évolution du NDVI au cours du temps (voir Figure 32). 
La première fonction (F1) a été utilisée pour décrire la croissance de la parcelle. La seconde fonction 
(F2) a été utilisée pour décrire la phase de sénescence de la parcelle. La dynamique du NDVI est 
calculée comme suit : 
 ( 5 )  
 ( 6 ) 
 ( 7 ) 
où t est l’âge en degrés jours de la parcelle depuis la dernière récolte, m est la valeur maximale de la 
fonction logistique, a et b sont respectivement les pentes aux points d’inflexion des fonctions F1 et F2. 
ti et tf sont les valeurs des âges thermiques pour ces points d’inflexion. L’ensemble de ces 
paramètres a été obtenu par une régression non-linéaire de type « nls » (R Development Core Team 
2010). 
 
Figure 32. Exemple d’évolution du NDVI décrite par le modèle d’interpolation pour une parcelle du site Sud. 
L’âge thermique, décrivant le cumul des différences entre la température moyenne journalière et 
une température de base en deçà de laquelle l’activité physiologique de la plante est nulle, a été 
préféré à l’âge calendaire pour appliquer le modèle d’interpolation, Lofton et al. (2012) ayant montré 
que la relation entre NDVI et biomasse de canne à sucre s’en trouvait améliorée. Les âges thermiques 
de chaque parcelle ont été calculés en se basant sur la température moyenne journalière de la 
parcelle et sur une température de base de 12 °C (Martiné 2003). 
III.1.3 – Détermination de la fonction de transfert entre NDVI et i 
Nous avons utilisé les mesures de terrain de l’indice d’efficience d’interception i et les valeurs de 
NDVI, calculées à âge thermique équivalent à partir du modèle d’interpolation présenté 
précédemment, pour établir une régression linéaire entre i et NDVI (Bégué 1993 et Law et Waring 
1994) (voir Figure 33). 
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Figure 33. Mesures de i en fonction du NDVI. Les valeurs de NDVI sont obtenues à partir du modèle d'interpolation. 
On note que le NDVI prend une valeur de 0.24 pour une efficience d’interception nulle. Cette valeur 
est due aux résidus de récolte (notamment les limbes) laissés au sol. On note également que les 
valeurs de i tendent à être surestimées pour les valeurs de NDVI comprises entre 0.5 et 0.8 alors 
qu’elles sont sous-estimées pour les fortes valeurs de NDVI (i.e. 0.9). 
Les résultats d’une analyse de variance réalisée sur les résidus des relations ajustées pour chaque 
type de variété de canne et de type d’irrigation ont montré que ces deux facteurs n’influençaient pas 
la relation entre i et NDVI (valeur p = 0.30 et 0.91, respectivement). Nous avons donc retenu une 
relation unique pour décrire l’évolution de i en fonction du NDVI, telle que présentée ci-après : 
 ( 8 ) 
L’ensemble des valeurs de i utilisées dans cette étude ont été calculées à partir de cette fonction de 
transfert. 
III.2 – Les mesures de température de surface 
Les mesures de température de surface des parcelles expérimentales de canne à sucre ont été 
réalisées en continu pendant les campagnes agricoles 2007 et 2008 à l’aide de capteurs en infrarouge 
thermique IRR-P (Apogée ®) installés 7 m au-dessus du couvert et visant la canopée au nadir afin de 
s’affranchir des effets azimutaux. Les lecteurs souhaitant obtenir plus d’informations sur l’acquisition 
des données de température de surface pourront se référer à Lebourgeois et al. (2010). 
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IV – Les modèles d'estimation du rendement de la canne à sucre 
IV.1 – Le modèle empirique d'intégrale de NDVI 
En se basant sur les modèles d’interpolation du NDVI établis précédemment, nous avons calculé les 
valeurs intégrées du NDVI entre deux récoltes pour chaque parcelle. Une régression linéaire a 
ensuite été établie entre ces valeurs intégrées de NDVI et les rendements observés de chaque 
parcelle. 
IV.2 – Le modèle d'efficience de la canne à sucre 
Le modèle utilisé ici repose sur le lien existant entre la production de matière sèche végétale et la 
quantité de rayonnement photosynthétiquement actif absorbée par la plante (Kumar et Monteith 
1981). Le modèle d’efficience calcule une production de matière sèche totale (ms) en se basant sur 
l’intégration, sur la durée du cycle de croissance de la plante du rayonnement global (Rg) et des 
efficiences climatique ( c), d’interception ( i) et de conversion ( b). L’efficience climatique et 
l’efficience de conversion étant considérées constantes au cours d’un cycle de croissance, l’équation ( 2 ) 
peut être reformulée comme suit : 
 
( 9 ) 
De même que pour le modèle d’interpolation du NDVI présenté précédemment, un pas de temps 
d’intégration utilisant les degrés jour a été utilisé pour ce modèle. Les données de rayonnement 
global n’étant pas disponibles à un tel pas de temps, elles ont été recalculées en conséquence. 
Les valeurs d’efficience d’interception ont été calculées pour chaque parcelle en se basant sur les 
résultats du modèle d’interpolation du NDVI (voir les équations ( 5 ), ( 6 )et ( 7 )) et sur la fonction de 
transfert préalablement établie (voir l’équation ( 8 )). 
La valeur de l’efficience climatique a été fixée à 0.5 (Szeicz 1974, Stanhill et Fuchs 1977 et Martiné 
2003). 
Bien que l’efficience de conversion du rayonnement en biomasse sèche aérienne soit généralement 
utilisée avec le modèle d’efficience, nous nous sommes basés sur la valeur d’efficience de conversion 
du rayonnement en biomasse sèche totale RUEm utilisée dans MOSICAS, ceci afin de formaliser un 
lien entre matière sèche totale et rendement comparable à celui proposé dans MOSICAS. Nous avons 
donc b = RUEm = 3.22 g MJ
-1 (Martiné 2003). 
En combinant ces différentes informations avec les équations ( 8 ) et ( 9 ), on obtient : 
 
( 10 ) 
Pour passer des valeurs de biomasse sèche à des valeurs de rendement de la canne, mesuré en 
matière fraîche, nous avons utilisé le contenu en eau des cannes. La variation du contenu en eau des 
cannes est considéré comme faible en fin de cycle de croissance (Lingle 1999). Une relation linéaire a 
été établie en se basant sur les estimations de production de matière sèche ms et de rendement rd 
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calculés par le modèle MOSICAS pour les parcelles de notre jeu de données (voir Figure 34), telle 
que : 
 ( 11 ) 
avec le rendement rd exprimé en t ha-1 et la matière sèche aérienne ms exprimée en g m-2. 
 
Figure 34. Régression linéaire entre le rendement et la matière sèche totale simulés par le modèle MOSICAS à la récolte. 
Finalement, en combinant les équations ( 10 ) et ( 11 ), on obtient : 
 
( 12 ) 
IV.3 – Le modèle de croissance de la canne à sucre MOSICAS 
MOSICAS9 est un modèle semi-mécaniste de croissance de la canne à sucre (Martiné 2003). Il est 
composé d’un module de bilan hydrique et d’un module de croissance (voir Figure 35) fonctionnant 
sur un pas de temps journalier et simulant la croissance d’une première repousse d’une parcelle 
homogène de canne à sucre plantée avec la variété R570 (variété présentée en annexe 4). 
La croissance simulée est fonction de plusieurs variables climatiques (précipitations, 
évapotranspiration potentielle, température moyenne et rayonnement global). L’irrigation est 
également prise en compte par le biais du module de bilan hydrique. Les paramètres du modèle 
caractérisent l’état du sol (e.g. la profondeur racinaire, la réserve utile) et de la plante (e.g. la 
température de base, les coefficients de partition de la biomasse, la vitesse de croissance de la 
surface foliaire). Un tableau exhaustif, reprenant l’ensemble des variables, paramètres et équations 
utilisés dans MOSICAS est présenté en annexe 1. 
                                                          
9
 Modèle de Simulation de Croissance de la canne A Sucre 
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Figure 35. Schéma simplifié des principaux flux et processus de MOSICAS. « Rg » correspond au rayonnement global, « ETP » 
à l’évapotranspiration potentielle. Adapté de Martiné (2003). 
Il est à noter que la conception de MOSICAS n’autorise pas la prise en compte des effets liés à une 
carence minérale. De même, les effets de l’âge de la parcelle simulée (son nombre de cycles de 
repousse) ainsi que les éventuelles maladies, attaques de ravageurs ou encore excès d'eau ne sont 
pas inclus dans le modèle. Tous ces phénomènes amènent le modèle à surestimer les rendements 
lorsqu’il est appliqué en conditions non expérimentales (i.e., en conditions agricoles). 
IV.3.1 – Le module de bilan hydrique 
Le module de bilan hydrique utilisé dans MOSICAS est une version adaptée (Gabrielle et al. 1995) du 
bilan hydrique du modèle Ceres, initialement développé pour simuler la croissance de parcelles de 
maïs aux Etats-Unis (Jones et al. 1986). Dans ce module, le sol est un réservoir multicouches, chaque 
couche ayant son propre réservoir hydrique. Le nombre de couches est fonction de la profondeur du 
sol. Le paramètre de profondeur d’enracinement (Prac) fixe la profondeur maximale de 
développement des racines et donc des prélèvements en eau nécessaires pour satisfaire les besoins 
hydriques de la plante. Le calcul du bilan hydrique s’effectue en quatre étapes (Martiné 2003) : 
1. en premier lieu, les flux de drainage sont calculés en fonction des apports en eau (pluie et 
irrigation). Les pertes liées au ruissellement sont négligées et incluses dans le drainage ; 
2. les pertes en eaux liées à la demande climatique sont ensuite calculées. L’évaporation est 
évaluée sur la base de la réserve en eau de la couche supérieure du sol, et la transpiration est 
déterminée en fonction du paramètre de profondeur racinaire de la plante préalablement 
renseigné ; 
3. les remontées capillaires sont calculées de façon à amener à un rééquilibrage des potentiels 
hydriques entre les quatre couches de sol ; 
4. enfin, le stock d’eau utile à la croissance de la plante et la réserve utile sont calculés (voir 
Figure 36). 
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Figure 36. Représentation d'une couche de sol avec ses trois niveaux d'eau caractéristiques. Adapté de Martiné (2003). 
Finalement, un taux de satisfaction hydrique swdef est calculé sur la base du rapport entre le stock 
d’eau utile et la réserve utile du sol, prenant des valeurs comprises entre 0 et 1. La réserve utile du 
sol décrit la quantité maximale d'eau que le sol peut absorber et restituer à la plante, et le stock 
d'eau utile décrit le remplissage effectif de cette réserve. Lorsque le taux de satisfaction hydrique est 
nul, la croissance est interrompue ; à l’inverse, lorsque le taux de satisfaction hydrique est égal à 1, la 
plante ne souffre d’aucun stress lié à un manque d’eau. Cette valeur est traduite en coefficients de 
stress appliqués aux équations du module de croissance afin de prendre en compte l’état de stress 
hydrique de la parcelle sur la croissance de la plante. 
IV.3.2 – Le module de croissance 
Le module de croissance de MOSICAS est organisé de la même manière que la plupart des modèles 
de croissance végétale (voir chapitre 1, II.2.3.1). De façon simplifiée, le calcul de la biomasse sèche 
produite quotidiennement s’effectue suivant trois étapes : le rayonnement intercepté est d’abord 
calculé à partir des données de rayonnement global et d’indice foliaire. La biomasse sèche produite 
en fonction de la quantité de rayonnement intercepté et des coefficients de stress est calculée. Enfin 
cette biomasse est partitionnée entre les différents compartiments de la plante : racines, feuilles, 
tige et sucre. 
De façon plus détaillée, le premier calcul effectué par le module de croissance vise à déterminer les 
coefficients de stress hydriques swdf1 et swdf2 à partir de swdef. Le premier affectant la capacité de 
la plante à convertir le rayonnement en biomasse, le second conditionnant l’évolution de la surface 
foliaire et les processus de croissance. Enfin ces deux coefficients interviennent dans la partition de la 
biomasse de tige usinable entre structures et saccharose.  
Le module calcule ensuite les degrés jours et l’âge thermique de la parcelle, tous deux exprimés en 
°C. Les degrés jours sont calculés comme étant la différence entre la température moyenne 
journalière et une température de base, fixée à 12 °C (Martiné 2003). L’âge thermique correspond au 
cumul des degrés jours depuis la dernière coupe de la parcelle. Il conditionne le stade d’apparition 
des feuilles, fixé à 100 °C (Martiné 2003). 
Le LAI est ensuite calculé à partir du bilan entre les surfaces foliaires quotidiennement élaborées et 
les surfaces foliaires sénescentes. Il est à noter que de formalisme proposé ici est de type « big leaf », 
dans lequel les propriétés du couvert d’une culture sont synthétisées dans une seule feuille, 
représentative de l’ensemble. 
Le rayonnement utile à la photosynthèse (PAR, en MJ m-2) est ensuite déduit du rayonnement global 
en appliquant l’efficience climatique c (Inman-Bamber 1991). L’efficience d’interception i, 
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correspondant à la fraction de rayonnement intercepté par les feuilles vertes, est calculée à partir du 
LAI, du coefficient d’extinction ke et suivant la loi de Beer-Lambert présentée ci-après : 
 ( 13 ) 
Le rayonnement intercepté (PARi) est calculé d’après la formule suivante : 
 ( 14 ) 
L’accroissement de biomasse sèche totale produite (dmst) est ensuite calculé sur la base du lien 
formalisé par Monteith (1972) entre production de biomasse (en g), PARi et l’efficience de conversion 
maximale du rayonnement en biomasse totale RUEm exprimée en g MJ
-1, équivalent du paramètre b 
utilisé dans les modèles d’efficience. Cet accroissement journalier potentiel de biomasse est limité 
d’une part par le stress hydrique swdf1, et d’autre part par le stress thermique ktemp, la 
température influençant significativement la conversion du rayonnement intercepté en biomasse 
(Martiné et al. 1999). On a donc : 
 ( 15 ) 
La partition de la matière sèche produite entre biomasse racinaire et biomasse aérienne est calculée 
sur la base d’une constante, 10% de la matière sèche produite étant alloué aux racines, les 90% 
restants étant alloués aux compartiments aériens de la plante (Martiné 2003). 
La matière sèche aérienne produite est ensuite elle-même partitionnée entre limbes et tiges. Les 
quantités de matière sèche nouvellement formée et allouée aux limbes et aux tiges sont calculées en 
fonction de la matière sèche aérienne nouvellement formée et de deux coefficients, fonctions de la 
matière sèche aérienne déjà formée. 
Comme pour les allocations de matière sèche aux limbes et aux tiges, la quantité de matière sèche 
allouée aux structures (fibres, sucres réducteurs et matières minérales) est calculée en fonction de la 
production journalière de matière sèche allouée aux tiges usinables et de trois coefficients, 
respectivement fonctions (i) de la matière sèche totale de tige usinable, (ii) des coefficients de stress 
hydriques swdf1 et swdf2, et (iii) de la température moyenne journalière. La quantité de matière 
sèche allouée au sucre est calculée comme étant la différence entre matière sèche de tiges usinables 
et matière sèche allouée aux structures de ces tiges. 
La dernière étape des calculs consiste à caractériser le contenu en eau des tiges usinables. Cette 
humidité diminue avec le vieillissement de la tige. Elle est de 90% en début de croissance et se 
stabilise à 68% lors de la phase de maturation. Le rendement (t ha-1) est finalement calculé sur la 
base de la teneur en eau et de la quantité de matière sèche des tiges usinables. 
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V ‒ Couplage des données 
Dans cette partie, nous présentons les variables d’état et les méthodes de couplage (forçage et 
réétalonnage) utilisées avec le modèle MOSICAS. Les informations relatives à chaque méthode, ainsi 
que les numéros des papiers présentés en introduction et mettant en œuvre ces méthodes, sont 
récapitulées en Tableau 4. 
Tableau 4. Récapitulatif des variables assimilées et des paramètres réétalonnés. 
 
V.1 ‒ Les méthodes de forçage 
Nous avons testé deux méthodes de forçage de la variable d’état i simulée par MOSICAS : forçage 
partiel et forçage complet. Pour le forçage partiel, les valeurs simulées de i ont été remplacées à 
chaque fois qu’une image satellite est disponible. Cette méthode sera notée MOS-PF dans la suite de 
ce document. Pour le forçage complet, les valeurs de i simulées ont été remplacées à chaque pas de 
temps, à partir de mesures satellitaires interpolées. Cette méthode sera notée MOS-CF. 
A partir de l’équation ( 8 ) nous avons calculé l’ensemble des valeurs de i utilisées dans le forçage de 
MOSICAS, soit directement à partir des valeurs médianes de NDVI calculées pour chaque parcelle, 
pour chaque image satellite disponible, soit à partir des résultats du modèle d’interpolation du NDVI 
(voir équations ( 5 ), ( 6 ) et ( 7 )). La procédure de forçage à proprement parler est implémentée dans 
MOSICAS, une commande indiquant au modèle d’aller scruter un tableau dans lequel sont 
préalablement renseignées les dates d’observation et les valeurs de i. 
V.2 ‒ Les méthodes de réétalonnage 
Nous avons testé deux approches de réétalonnage de paramètres de MOSICAS. Les approches 
employées diffèrent par la variable d’état utilisée et par la méthode d’optimisation du paramètre. 
Dans le premier cas, nous avons utilisé une approche consistant en des itérations manuelles pour 
déterminer une valeur optimisée du paramètre de profondeur d’enracinement Prac, en se basant sur 
des valeurs de l’indice de stress hydrique CWSI mesurées à partir de radiothermomètres. Dans le 
second cas, nous avons utilisé un algorithme de recuit simulé pour calculer une valeur optimisée du 
paramètre d’efficience de conversion du rayonnement en biomasse RUEm à partir de valeurs de 
rendements observés au champ. 
V.2.1 ‒ Le réétalonnage du paramètre de profondeur racinaire Prac 
Le paramètre de profondeur d’enracinement Prac influence directement la taille du réservoir hydrique 
et la capacité de la plante à satisfaire ses besoins en eau. Sa valeur est considérée comme étant 
constante d’un cycle de repousse à l’autre, mais dépend de la profondeur et du type de sol ainsi que 
des conditions de développement de la canne (Ball-Coelho et al. 1992 et Smith et al. 2005). La 
caractérisation en tout point de l’espace des valeurs de ce paramètre est délicate, et néanmoins 
nécessaire pour rendre compte de l’état de stress hydrique de la plante. 
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Il a été montré que la relation entre les valeurs journalières d’indice de stress hydrique CWSI, 
d’évapotranspiration réelle et d’évapotranspiration potentielle peut être formulée comme suit 
(Jackson et al. 1981) : 
 ( 16 ) 
avec ETR l’évapotranspiration réelle, exprimée en mm, ETM l’évapotranspiration maximale, exprimée 
également en mm, et CWSIm l’indice CWSI mesuré sur le terrain. Cet indice explore la relation linéaire 
existant entre la pression de vapeur saturante de l’air et la différence entre la température de l’air et 
la température du couvert (Idso et al. 1981). Pour calculer cet indice, il est nécessaire de déterminer 
deux lignes de base pour chaque culture et zone climatique (Figure 37). La ligne de base inférieure 
est fonction de la pression de vapeur saturante et représente une culture dont les besoins hydriques 
sont satisfaits. La ligne de base supérieure est quant à elle indépendante de la pression de vapeur 
saturante et représente une culture en fort stress hydrique. Ces lignes de base ont été déterminées 
empiriquement par Lebourgeois et al. (2010). 
 
Figure 37. Lignes de bases et calcul du CWSIm. 
Finalement, le CWSIm se calcule comme présenté ci-après : 
 
( 17 ) 
avec A, B et C les différences de température entre l’air et le couvert telles que présentées sur la 
Figure 37. 
Nous avons utilisé la relation présentée en équation (16), appliquée à la canne à sucre (Lebourgeois et 
al. 2010) pour réétalonner le paramètre de profondeur racinaire Prac du module de bilan hydrique de 
MOSICAS. Les valeurs de CWSIm, mesurées par Lebourgeois et al. (2010), sur 7 placettes situées sur le 
site expérimental, ont été récupérées auprès de l’auteur de l’étude. Les valeurs d’ETR et ETM ont été 
calculées par MOSICAS. 
Dans ce cas de figure, nous n’avons pas utilisé d’algorithme d’optimisation, étant donné que la 
variable d’état utilisée (CWSIm) n’était pas directement incluse dans le modèle. Nous avons procédé 
par itérations manuelles, en faisant des simulations pour différentes valeurs de Prac comprises entre 
20 cm et 260 cm, par pas de 20 cm. Lebourgeois et al. (2010) ayant validé ses résultats sur des 
périodes climatiquement homogènes, nous avons ensuite calculé des valeurs moyennes de CWSIm et 
d’ETR/ETM pour chacune de ces périodes. Finalement, pour chaque placette et chaque valeur de Prac, 
nous avons évalué la précision des estimations des valeurs d’ETR et ETM simulées par le modèle en 
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se basant sur le critère de l’erreur-type, notée RMSE dans la suite de ce document et calculée comme 
suit : 
 
( 18 ) 
avec obsi la valeur observée pour la i
ème répétition, simi la valeur simulée pour la i
ème répétition et n le 
nombre de répétitions. 
Ce processus est décrit par la Figure 38. 
 
Figure 38. Principe du réétalonnage de Prac. 
Etant donné la taille du site expérimental (<1 ha), nous avons considéré que l’ensemble pédologique 
sur lequel se situaient les placettes était homogène. Les valeurs des RMSE de chaque placette, pour 
une profondeur donnée, ont finalement été moyennées, la valeur de Prac optimisée étant celle pour 
laquelle la moyenne des RMSE était la plus faible. 
V.2.2 ‒ Le réétalonnage du paramètre d’efficience de conversion du rayonnement en 
biomasse RUEm 
Le paramètre d’efficience de conversion du rayonnement en biomasse (noté RUEm ci-après) est un 
paramètre clé de calcul de la production de biomasse. Il a été montré dans la littérature que ce 
paramètre est sensible à différentes facteurs, notamment le nombre de cycles de repousse et la 
variété (Robertson et al. 1996). Nous avons utilisé les valeurs de rendement observé sur le terrain 
pour réétalonner ce paramètre après avoir forcé l’ensemble des valeurs de i utilisées par MOSICAS, 
et ainsi étudié sa sensibilité aux facteurs culturaux. La méthode d’optimisation utilisée était un 
algorithme de recuit simulé (Goffe et al. 1994) directement implémenté dans MOSICAS visant à 
minimiser les écarts entre rendements simulés et rendements observés. 
Dans un premier temps, une valeur optimisée de RUEm a été calculée pour chaque parcelle. Nous 
avons utilisé ces résultats pour tester les effets des différentes variétés présentes sur les parcelles de 
notre jeu d’étude, de leur âge ainsi que du site sur lequel ces parcelles sont cultivées. 
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Sur la base de ces résultats, nous avons regroupé les parcelles par groupe correspondant à leur 
variété, à leur nombre de cycle de repousse et à leur site d’appartenance. Nous avons ensuite réalisé 
un tirage aléatoire à l’aide du logiciel R (R Development Core Team 2010) afin de sélectionner 50% 
des parcelles présentes dans chaque groupe. Nous avons finalement lancé une nouvelle procédure 
d’optimisation de RUEm pour chacun de ces groupes, et avons utilisé les 50% d’échantillons restant 
pour valider nos résultats en considérant la minimisation de la RMSE entre rendements simulés et 
observés. 
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Principaux résultats 
Les résultats détaillés des travaux de recherche sont présentés sous la forme de trois articles fournis 
en fin de document. Dans cette section, seuls les principaux résultats sont présentés et discutés. 
I ‒ Réétalonnage du paramètre de profondeur d’enracinement de 
MOSICAS à l’aide d’un indice de stress hydrique 
Les résultats présentés dans cette partie sont issus du papier n°2, Morel, J.; Lebourgeois, V.; Martine, 
J.F.; Todoroff, P.; Bégué, A.; Petit, M. « Recalibrating a sugarcane crop model using thermal infrared 
data », Geoscience and Remote Sensing Symposium (IGARSS), 2013 IEEE International, 21-26 July 
2013, 2013; pp 2806-2809. 
Une des difficultés inhérentes à l’utilisation des modèles de croissance végétale est de s’assurer que 
les valeurs des paramètres utilisés par le modèle correspondent à la réalité du terrain étudié. Entre 
autres paramètres, la profondeur d’enracinement conditionne la taille du réservoir hydrique et la 
capacité de la plante à satisfaire ses besoins en eau. Face à la difficulté inhérente à la caractérisation 
de ce paramètre en tout point de l’espace, nous avons réétalonné la valeur du paramètre de 
profondeur d’enracinement Prac de MOSICAS, la variable d’ajustement utilisée pour optimiser la 
valeur de ce paramètre étant l’indice de stress hydrique CWSI10 tel que décrit par Idso et al. (1981). 
Les tests ont été réalisés sur les sept placettes localisées sur le site expérimental (voir Figure 18). 
La valeur initialement retenue pour la profondeur d’enracinement, sur la base d’une cartographie 
des sols (Raunet 1991), était de 160 cm pour un sol brun andique. Nos résultats ont montré que les 
simulations réalisées avec une profondeur d’enracinement de 80 cm minimisent les écarts entre 
CWSI mesurés et simulés (voir Figure 39). 
 
Figure 39. Evolution de la RMSE entre le CWSI mesuré et celui calculé. Le cercle orange représente la valeur initiale de Prac, le 
cercle vert, la valeur optimisée. 
Sur la base de ces résultats, de nouvelles valeurs de rendement ont été estimées et comparées avec 
les valeurs initiales et observées (voir Figure 40). 
                                                          
10
 CWSI : Crop Water Stress Index 
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Figure 40. Comparaison des rendements simulés et observés. 
Finalement, nous avons pu montrer que le réétalonnage du paramètre Prac entraine une amélioration 
significative de l’estimation de rendement par le modèle, l’erreur-type passant de 48.5 t ha-1 lorsque 
les simulations sont réalisées avec la valeur initiale de Prac, à 25.5 t ha
-1 avec la valeur optimisée. 
Cette étude nous a permis de tester l’efficacité du réétalonnage d’un paramètre de bilan hydrique du 
modèle MOSICAS à partir de données de télédétection, et les résultats ont montré un gain significatif 
de la précision du modèle dans son estimation du CWSI et du rendement de la canne à sucre. La 
valeur de profondeur racinaire obtenue est cohérente avec les résultats d’études menées 
précédemment. En effet, bien que les racines de canne à sucre atteignent des profondeurs de 120 
cm et plus (Evensen et al. 1997, Smith et al. 2005), il a été montré (Blackburn 1984) que 85% de la 
biomasse racinaire est concentrée dans les 60 premiers centimètres de sol. 
Bien qu’intéressants, ces résultats sont, en l’état, difficilement valorisables dans un cadre agricole 
opérationnel : d’une part, l’acquisition des données de CWSI est délicate, les mesures devant être 
faites par temps clair et sans vent. Ces conditions étant rarement réunies à la Réunion, l’obtention 
d’un nombre suffisant de valeurs de CWSI pour le réétalonnage n’apparait donc pas comme garantie. 
D’autre part, dans le cadre de cette étude, les parcelles ont bénéficié d’une attention toute 
particulière dans le suivi des flux hydriques. La qualité de la relation entre le CWSI et 
l’évapotranspiration réelle étant fortement conditionnée par la précision des différents termes du 
bilan hydrique, l’utilisation de valeurs approximatives de précipitations (et, le cas échéant, 
d’irrigation) entrainera une erreur potentielle qui se répercutera dans les différents processus de 
calcul du modèle. 
II ‒ Couplage de MOSICAS avec des séries temporelles d’efficience 
d’interception dérivées de données de télédétection 
Les résultats présentés ci-après sont tirés de l’article n°1, Morel, J. ; Bégué, A. ; Todoroff, P. ; 
Martiné, J.F. ; Lebourgeois, V. ; Petit, M. « Coupling a sugarcane crop model with the remotely sensed 
time series of fIPAR to optimise the yield estimation », accepté le 27/05/2014 pour publication dans 
la revue European Journal of Agronomy. 
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L’indice d’efficience d’interception décrit la capacité d’un couvert végétal à absorber de l’énergie 
transmise sous forme de rayonnement, et donc à produire de la biomasse. Cet indice, aisément 
dérivable de données satellitaires après calcul du NDVI, est également une variable clé dans le calcul 
de la production de biomasse de canne par MOSICAS, et donc du rendement des parcelles simulées. 
Des valeurs d’efficience d’interception calculées à partir du NDVI ont été utilisées pour forcer le 
modèle. Deux approches ont été testées et comparées : dans la première approche, les valeurs 
journalières de l’indice d’efficience d’interception simulées par MOSICAS ont été remplacées chaque 
fois qu’une image satellite est disponible (MOS-PF). Dans la seconde approche, l’ensemble des 
valeurs d’efficience d’interception simulées est remplacée par des valeurs dérivées des interpolations 
des profils de NDVI pour chaque parcelle (MOS-CF). Les rendements de ces deux méthodes ont été 
comparés aux rendements obtenus avec MOSICAS utilisé sans forçage (MOS-RAW). 
Nous avons utilisé les valeurs de rendements observés pour réétalonner le modèle. Le paramètre 
d’efficience de conversion du rayonnement en biomasse sèche totale RUEm, visé dans le 
réétalonnage, est connu pour être notamment sensible à la variété de canne cultivée et au nombre 
de cycles de repousse du champ (Robertson et al. 1996). Nous avons utilisé un algorithme de recuit 
simulé implémenté dans MOSICAS pour optimiser la valeur de RUEm en fonction de ces deux 
facteurs, ainsi qu’en fonction du site sur lequel les parcelles sont cultivées. 
Les rendements ont été estimés pour chacune des soixante parcelles utilisées dans l’étude. Pour 
chaque méthode, une régression linéaire a été établie entre les rendements simulés et les 
rendements réels observés sur le terrain (voir Figure 41). 
Nous avons montré que l’intégration de données de télédétection dans le modèle MOSICAS tend à 
améliorer sa précision d’estimation du rendement, la RMSE diminuant de 14.8 t ha-1 à 12.2 t ha-1 
(Figure 41). Bien que cette amélioration soit comparable pour les deux approches de forçage (voir 
Figure 41, b) et c)), le forçage complet (MOS-CF) diminue la dispersion des données, les coefficients 
de variations obtenus étant de 16.5%, 16.9% et 13.6% pour MOS-RAW, MOS-PF et MOS-CF 
respectivement. 
Le modèle MOSICAS, de par sa conception, ne prend pas en compte l’ensemble des stress affectant 
le rendement des champs. Par conséquent, ses simulations de rendement sont fréquemment 
supérieures aux rendements observés sur le terrain. Cette tendance a été confirmée par nos 
résultats (voir Figure 41, a)) pour des valeurs supérieures à 100 t ha-1. A l’inverse, si l’on considère la 
régression linéaire entre les rendements simulés par MOS-CF et les rendements réels, les 
rendements simulés sont inférieurs aux rendements observés (voir Figure 41, c)), avec un biais de 
10.68 t ha-1. 
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Figure 41. Rendements observés en fonction des rendements simulés par a) MOS-RAW, b) MOS-PF et c) MOS-CF. Les 
losanges bleus représentent les parcelles pluviales, les carrés orange représentent les parcelles irriguées. La valeur de b est 
3.22 g MJ
-1
. 
Une des causes possibles de cette sous-estimation est l’utilisation d’une valeur non adaptée de RUEm. 
Nous avons donc étudié la sensibilité de ce paramètre à différentes conditions internes et externes à 
la plante. Pour cela, nous avons réétalonné le modèle à partir des données de rendement observées 
sur le terrain, et avons montré que le paramètre RUEm était sensible à la variété, au nombre de cycle 
de repousses et au site sur lequel les cannes étaient cultivées. Ces résultats sont cohérents avec ceux 
obtenus par Robertson et al. (1996) en ce qui concerne le nombre de cycles de repousse et la variété 
de canne utilisée. L’effet site peut être expliqué par une gestion des apports azotés et des apports en 
eau différents d’un site à l’autre. Les valeurs optimisées de RUEm pour chaque modalité sont données 
dans le Tableau 5. 
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Tableau 5. Valeurs de RUEm réétalonnées pour MOS-CF en fonction du site, de la variété et du nombre de cycles de repousse. 
 
Il est intéressant de noter que la valeur optimisée obtenue pour la variété R570 (3.28 g MJ-1) est 
proche de la valeur initiale du modèle (3.22 g MJ-1), qui a été, rappelons-le, paramétré pour cette 
même variété. En outre, à l’exception de la valeur optimisée pour la variété R582 (peu présente dans 
notre jeu de données), toutes les valeurs de RUEm optimisées sont supérieures à la valeur 
initialement utilisée. 
Nous avons finalement lancé de nouvelles simulations en prenant en compte les valeurs optimisées 
de RUEm pour chaque facteur. Il a ainsi été montré que le réétalonnage par type variétal offrait les 
meilleurs résultats pour l’estimation du rendement de parcelles de canne à sucre cultivées en 
conditions agricoles (voir Figure 42). 
 
Figure 42. RMSE et R² de MOS-CF pour les différentes valeurs de RUEm optimisées. 
Deux points principaux ressortent de ce travail : en premier lieu, il a été montré que l’intégration de 
données dérivées d’images satellites améliore la capacité du modèle à fournir des estimations 
précises du rendement de canne à sucre. Ces résultats sont en conformité avec nos attentes et les 
résultats obtenus dans le cadre d’une étude précédente (Bappel et al. 2005). Ils confirment donc le 
potentiel d’amélioration d’estimation du rendement que représente le couplage entre modèle de 
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croissance de la canne à sucre et données de télédétection, en améliorant la précision du modèle de 
2.6 t ha-1. 
Le deuxième constat est que nous avons pu, en combinant les données de télédétection et données 
de terrain, proposer des valeurs optimisées d’un paramètre clé du calcul de la production de 
biomasse et ainsi améliorer la précision de l’estimation du rendement de 4 t ha-1 par rapport au 
modèle MOSICAS utilisé sans couplage de données de télédétection. Cette méthode, si elle est 
validée par des études ultérieures, pourra être proposée pour déterminer les caractéristiques de 
l’efficience de conversion du rayonnement en biomasse propre à un champ de canne en fonction de 
la variété cultivée, de son nombre de cycles de repousse et de sa localisation géographique. 
III ‒ Vers un système d’estimation du rendement de la canne à sucre 
basé sur la télédétection 
Les résultats présentés dans cette partie sont issus du papier n°3, Morel, J. ; Todoroff, P. ; Bégué, A. ; 
Bury, A. ; Martiné, J.F. ; Petit, M. « Toward a satellite-based system of sugarcane yield estimation and 
forecasting in smallholder farming conditions: a case study on Reunion Island », soumis le 
05/05/2014 à la revue Remote Sensing. 
Après avoir exploré différentes méthodes de couplage d’un modèle de croissance avec des données 
de télédétection, nous avons étudié l’aspect opérationnel de ces méthodes dans le cadre de 
l’ébauche d’un système opérationnel de suivi du rendement de la canne à sucre à la Réunion, à 
l’échelle parcellaire, utilisant des données de télédétection. Pour cela, nous avons comparé quatre 
modèles sur leur capacité à estimer précisément le rendement des soixante-trois parcelles de canne 
présentées précédemment : 
 un modèle fondé sur l’intégrale du NDVI sur le cycle de culture de chaque parcelle. 
 un modèle d’efficience (Kumar et Monteith 1981) paramétré pour la canne à sucre, et dont 
les valeurs d’efficience d’interception sont dérivées des observations satellitaires, noté 
« ME ». 
 le modèle MOSICAS, couplé avec les données de télédétection par forçage des valeurs de 
l’efficience d’interception à pas de temps de simulation, noté « MOS-CF ». 
 le modèle MOSICAS, sans qu’aucune donnée de télédétection ne soit intégrée, et noté 
« MOS-RAW ». 
Dans un souci d’opérationnalité, nous avons également testé le pouvoir prédictif de ces modèles en 
réalisant des estimations de rendements avant la campagne de récolte, à différentes dates comprises 
entre mi-mai et le début du mois de juillet. 
Nous avons utilisé une valeur unique d’efficience de conversion du rayonnement pour MOSICAS et le 
modèle d’efficience (RUEm = b = 3.22 g MJ
-1). Ce choix était motivé par le fait qu’en appliquant cette 
méthode à l’échelle de l’île, il ne serait pas systématiquement possible d’acquérir les informations 
sur les variétés cultivées, et qu’il serait donc nécessaire d’utiliser une valeur globale de RUEm. 
Les rendements estimés à la date de récolte avec les quatre modèles ont été comparés aux 
rendements réels pour chaque parcelle (voir Figure 43). 
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Figure 43. Comparaison de la précision des modèles pour l'estimation du rendement. Les cercles bleus représentent les 
parcelles du site Nord, les triangles verts représentent les parcelles du site Sud. 
Il est apparu que la complexification d’un modèle ne résulte pas en une amélioration de l’estimation 
des rendements. Au contraire, le modèle nécessitant le minimum d’entrées (intégrale de NDVI) est 
également celui pour lequel les estimations sont les plus précises, avec une RMSE de 10.4 t ha-1 
contre 11.9, 12.6 et 15.3 t ha-1 pour le modèle d’efficience, MOS-CF et MOS-RAW respectivement. 
Ceci peut s’expliquer par le fait que les données climatiques utilisées contiennent une erreur 
potentielle, notamment les données de précipitations, ainsi que par les erreurs liées au modèle : 
d’une part, les processus affectant le rendement ne sont pas tous pris en compte, et d’autre part, 
l’hétérogénéité spatiale des valeurs des paramètres de MOSICAS est délicate à intégrer. 
Une analyse de la variance des résidus des régressions linéaires établies entre rendements observés 
et rendements simulés a montré que l’ensemble des modèles prend correctement en compte les 
effets liés à l’année climatique (variations de précipitations, de rayonnement global, etc.). 
Cependant, ces résultats sont à considérer avec précaution, aucune année climatique exceptionnelle 
n’ayant été intégrée dans notre jeu de données. Lorsque l’on considère l’effet du site où sont 
localisées les parcelles (c'est-à-dire les effets liés aux pratiques culturales ou aux types de sol), les 
résultats de l’analyse de variance ont souligné que les coefficients des régressions établies entre les 
rendements estimés par les modèles MOS-RAW et MOS-CF et les rendements observés variaient 
significativement en fonction du site. Ceci peut s’expliquer par le fait que certaines parcelles du site 
68 
 
Sud sont irriguées, et que nous calculons une approximation des volumes d’eau apportés, intégrant 
ainsi une erreur potentielle au sein du modèle. 
Nous avons également montré que, contrairement à nos attentes, le nombre d’images satellites 
disponibles n’influençait pas la qualité de l’estimation. Ceci peut s’expliquer par le fait que nous 
disposons au minimum de cinq images satellites pour paramétrer nos modèles d’interpolation de 
NDVI, et que ces images sont correctement réparties sur l’ensemble des cycles de culture des 
parcelles. Une fois le modèle paramétré, nous sommes affranchis de la perte d’information que 
constitue un faible nombre d’images. Cependant, le fait d’utiliser un modèle d’interpolation, bien 
que nécessaire pour obtenir des valeurs de NDVI pour chaque date de simulation, présente 
l’inconvénient de lisser le profil temporel de NDVI et par conséquent de masquer d’éventuels stress 
ponctuels. 
Nous avons ensuite testé la capacité de chaque modèle à prédire le rendement. Pour cela, nous 
avons calculé une estimation de rendement à quatre dates (15 mai, 1er juin, 15 juin et 1er juillet) pour 
chaque parcelle, avec chaque modèle. Nous avons ensuite établi une régression linéaire entre les 
rendements simulés et les rendements observés sur le terrain à la date de coupe. Sur la base de ces 
régressions, nous avons calculés les RMSE de chaque modèle pour les différentes dates de prédiction 
du rendement. Les résultats ont montré que les modèles se comportent différemment suivant la 
date à laquelle la simulation est effectuée (voir Figure 44). 
 
Figure 44. Influence de la date de prévision du rendement. 
On notera que pour MOS-RAW et MOS-CF, la date de prévision du rendement n’a que peu 
d’influence sur la précision des résultats. Au contraire, le modèle fondé sur l’intégrale de NDVI et le 
modèle d’efficience ME montrent une forte amélioration de la précision des estimations quand la 
date de fin de simulation correspond à celle de fin de cycle de culture des parcelles. Bien que la 
télédétection apporte des informations représentatives de l’état de développement des parcelles, le 
modèle devient virtuellement « aveugle » une fois la dernière image satellite acquise, et les effets de 
stress dus au manque d’eau, au manque d’éléments nutritionnels ou aux attaques de ravageurs ne 
seront plus pris en compte par le modèle. 
Outre le fait que les meilleures estimations de rendement sont obtenues avec le modèle reposant sur 
l’intégration des valeurs de NDVI sur le cycle de culture des parcelles, ce modèle présente également 
l’avantage d’être celui nécessitant le minimum d’informations à collecter, à savoir : le parcellaire 
cannier, les valeurs de NDVI, la date de coupe de chaque parcelle pour la récolte précédente et leurs 
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valeurs de température journalière. Ce modèle apparait donc comme prometteur pour la mise en 
place d’un système opérationnel d’estimation du rendement de canne à sucre à la Réunion, où ces 
informations existent (données climatiques) ou peuvent être estimées à partir de données 
satellitaires (mise à jour annuelle du parcellaire et dates de coupe) grâce à la station de réception 
SEAS-OI. 
En conclusion, ce travail a permis de mettre en évidence que la complexité d’un modèle n’est pas un 
gage d’amélioration pour l’estimation du rendement. En effet, le modèle reposant sur l’intégration 
du NDVI, qui est le plus simple à paramétrer et requérant le moins de variables d’entrée, est 
également celui offrant les estimations les plus précises. En termes de prédiction, ce modèle offre 
également les meilleures performances. 
En outre, nous avons également pu jeter les bases pour la mise en place d’un système d’estimation 
du rendement de la canne à l’échelle parcellaire pour l’ensemble de l’île de la Réunion. Les 
principales limites à l’utilisation de ce système tiennent dans l’acquisition d’un nombre suffisant de 
données satellitaires et leur traitement (corrections géométriques et radiométriques, et création de 
masques de nuages et d’ombres). Cependant, l’arrivée des satellites Sentinel-2, délivrant des images 
en accès libre d’une résolution spatiale de 10 m, avec une fréquence d’acquisition de 5 jours, lèvera 
cette contrainte. 
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Conclusion et perspectives 
I ─ Discussion et conclusion 
Pour répondre à l’objectif initial de cette thèse, qui était d’explorer différentes solutions d’estimation 
de la production de biomasse de canne à l’échelle parcellaire et applicable sur de grands territoires, 
nous avons testé et comparé trois méthodes d’estimation de la biomasse de canne à partir de séries 
temporelles de données de télédétection : 
 une régression linéaire basée sur l’indice de végétation NDVI, 
 un modèle d’efficience, intégrant des valeurs d’indice d’interception issues des séries 
temporelles d’images satellites, 
 et enfin, les techniques de couplage (forçage et réétalonnage), dans lesquelles les données 
d’efficience d’interception et d’indice de stress hydrique dérivées de télédétection sont 
utilisées pour corriger les dérives et ajuster les simulations d’un modèle de croissance 
végétale, en l’occurrence le modèle de la canne à sucre MOSICAS, aux conditions de 
productions réelles. 
Ces tests ont été réalisés sur soixante-trois parcelles situées sur des exploitations agricoles 
présentant des conditions climatiques et d’itinéraires techniques contrastées, et sur 3 années 
culturales, ainsi que sur sept placettes localisées sur un site expérimental. Les principaux résultats, 
présentés dans trois articles, ont porté sur (1) le réétalonnage du paramètre de profondeur 
d’enracinement avec comme variable d’ajustement des données d’indice de stress hydrique CWSI 
mesurées avec des capteurs infrarouges thermiques, (2) le forçage de MOSICAS par des valeurs 
d’indice d’efficience d’interception dérivées de séries temporelles d’images multispectrales SPOT4 & 
5 acquises à 10 m de résolution spatiale, et (3) la comparaison de trois méthodes d’estimation de la 
production de biomasse de canne, allant d’une simple régression linéaire entre les intégrales de NDVI 
sur les cycles de culture des parcelles et le rendement, au forçage d’un modèle de croissance de la 
canne à sucre par des données d’efficience d’interception dérivées de télédétection, en passant par 
l’intégration, au sein d’un modèle simple d’efficience, de ces même données d’efficience 
d’interception. 
Deux approches complémentaires ont été suivies pour répondre à l’objectif de thèse : (i) une 
approche méthodologique, dans laquelle nous avons utilisé les méthodes de couplage entre modèle 
et données de télédétection pour mieux prendre en compte l’hétérogénéité spatiale des conditions 
de croissance de la canne à sucre ; (ii) une approche applicative, où nous avons comparé différentes 
méthodes d’estimation du rendement de canne à sucre à l’échelle de la parcelle à partir de l’indice 
NDVI pour proposer une stratégie d’estimation du rendement pour l’ensemble des parcelles de l’île. 
Les apports méthodologiques 
Concernant les apports méthodologiques, nous avons démontré que le couplage entre les données 
issues de télédétection et le modèle de croissance de la canne à sucre MOSICAS apporte une 
meilleure prise en compte de l’hétérogénéité spatiale des conditions de croissance de la canne à 
sucre. 
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Plus précisément, le forçage de MOSICAS par des valeurs d’indice d’efficience d’interception dérivées 
de NDVI améliore significativement la précision des estimations des rendements, la RMSE étant 
diminuée de 2.6 t ha-1. Ces résultats confirment ceux obtenus précédemment par Bappel et al. (2005) 
qui avaient suivi une méthodologie comparable mais avec le LAI comme variable de forçage et une 
gamme de conditions de croissance des parcelles plus restreinte que dans notre étude. Nos résultats 
ont également montré que le forçage complet, bien que plus délicat à mettre en œuvre car 
nécessitant l’ajustement d’une fonction d’interpolation, résulte en une meilleure prise en compte 
des conditions réelles de croissance de la plante que le forçage partiel. 
Il est apparu que MOSICAS, après forçage complet, sous-estimait le rendement observé avec un biais 
d’environ 10 t ha-1. En partant de ce constat et en considérant que l’ensemble des phénomènes 
affectant la croissance des parcelles étaient pris en compte au travers du forçage complet, nous 
avons réétalonné le paramètre d’efficience de conversion du rayonnement en biomasse sèche totale 
RUEm, paramètre clé de calcul du rendement, en nous basant sur le rendement observé. Nos 
résultats ont mis en évidence les variations significatives de ce paramètre en fonction de la variété, 
du nombre de cycles de repousse et de la localisation de la parcelle. Ces résultats sont en accord avec 
les données disponibles dans la littérature (Robertson et al. 1996) en ce qui concerne le nombre de 
cycles de repousse et la variété. L’effet du site serait quant à lui le reflet d’une gestion différente des 
pratiques culturales (apports en eau, en azote…). L’intégration de données représentatives de l’état 
de développement du couvert obtenues par télédétection dans le cadre mathématique du modèle 
MOSICAS a donc résulté en une amélioration des connaissances écophysiologiques de la canne à 
sucre. Finalement, nous avons constaté que le réétalonnage de RUEm sur la base de la variété 
cultivée offrait le plus de gain de précision d’estimation du rendement, avec une RMSE diminuant de 
4 t ha-1 par rapport aux simulations initiales de MOSICAS et sans forçage. Cette méthode constitue 
donc un indicateur pour mieux prendre en compte de la répartition variétale sur l’île de la Réunion 
(voir Figure 9), élément important pour la mise en place d’un système opérationnel d’estimation du 
rendement. 
L’étude du réétalonnage a également portée sur le paramètre de profondeur d’enracinement Prac de 
MOSICAS, lequel détermine la taille du réservoir hydrique et donc la capacité de la plante à satisfaire 
ses besoins en eau, difficilement paramétrable. Nos résultats ont montré que l’indice de stress 
hydrique CWSI constitue une variable d’ajustement pertinente pour optimiser les valeurs de Prac. La 
précision des valeurs de rendements estimés par le modèle s’est trouvée améliorée après l’utilisation 
de la valeur optimisée de Prac. Cette méthode constitue également un indicateur pour mieux rendre 
compte de l’hétérogénéité spatiale des conditions de croissance de la canne à sucre, cependant 
difficile à valoriser du fait de la difficulté inhérente à l’obtention des valeurs de CWSI. 
Les apports opérationnels 
Dans l’optique de la mise en place d’un système d’estimation du rendement de parcelles de canne à 
sucre, nous avons comparé trois méthodes d’estimation du rendement reposant sur la télédétection. 
Nous avons utilisé la précision des résultats et de la complexité de chaque méthode comme critères 
d’évaluation. Nos résultats ont montré que la méthode la plus simple à mettre en place offrait 
également les résultats les plus précis d’estimation du rendement, avec une RMSE de 10.4 t ha-1, 
correspondant à une erreur relative d’estimation du rendement de 10%. L’obtention d’un nombre 
suffisant d’images pour décrire l’évolution du NDVI tout au long du cycle de croissance ainsi que le 
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traitement de ces images apparaissent comme étant les principales limites à l’utilisation de cette 
méthode. Il est important de noter que la précision atteinte ici, bien qu’en deçà des attentes de la 
filière (moins de 5% d’erreur d’estimation) est obtenue à l’échelle de la parcelle. L’absence de biais 
dans nos estimations laisse supposer une amélioration de cette précision en passant à une échelle 
géographique moins fine, comme par exemple l’échelle du bassin de production utilisée à la Réunion. 
Limites du travail 
Dans tous les cas, il est important de garder à l’esprit que les résultats obtenus ici l’ont été à l’échelle 
parcellaire : l’acquisition de données sur les pratiques culturales à une telle échelle reste délicate et 
soumise à une part d’erreur, erreur qui se répercute dans les calculs. En outre, le choix d’utiliser une 
relation linéaire pour expliciter le lien entre le NDVI et l’indice d’efficience d’interception (voir Figure 
33), bien que fondé sur des références bibliographiques (Bégué 1993, Daughtry et al. 1992), ne 
permet pas de prendre en compte la saturation du NDVI pour les valeurs supérieures à 0.83. Cette 
relation est donc susceptible d’évoluer avec des mesures ultérieures précisant son caractère non-
linéaire. Le travail proposé ici est donc avant tout un travail d’exploration méthodologique. 
Conclusion 
Finalement, deux points principaux ressortent des résultats acquis au cours de cette thèse. Tout 
d’abord, nous avons montré que, conformément à nos attentes et aux résultats obtenus dans le 
cadre d’autres études (Launay et Guerif 2005, Casa et al. 2012, Claverie et al. 2012), la télédétection 
apporte une amélioration significative de l’estimation du rendement des cultures par les modèles de 
croissance, aussi bien à travers une meilleure prise en compte de l’état réel de développement des 
parcelles (forçage complet du modèle par des données dérivées de télédétection), qu’à travers une 
optimisation des valeurs des paramètres du modèle de croissance considéré et suivant 
l’environnement agro-pédo-climatique de la parcelle (profondeur d’enracinement) ou, plus 
simplement, suivant la variété cultivée ou le nombre de cycles de repousses (paramètre d’efficience 
de conversion). 
Le second point important est que la méthode d’estimation du rendement basée sur l’intégrale du 
NDVI est non seulement la plus simple à paramétrer mais également la plus performante en termes 
de précision. Les données nécessaires à l’utilisation de cette méthode (température moyenne 
journalière, parcellaire cannier, dates de coupe) sont en outre facilement accessibles à la Réunion Les 
conséquences ne sont pas négligeables dans le cadre d’une mise en place d’un système opérationnel 
d’estimation du rendement de canne à sucre à la Réunion reposant sur des données de 
télédétection. Cependant, cette méthode ne prend pas en compte les mécanismes 
écophysiologiques de croissance de la plante et ne peut être utilisée dans une optique de diagnostics 
des écarts entre rendements observés et simulés ou de simulations de scenarios, à l’inverse des 
méthodes de couplage reposant sur les modèles de croissance. 
II ─ Perspectives 
Afin de continuer à s’imposer comme un acteur économique majeur, la culture de la canne à la 
Réunion doit évoluer, dans ses approches de gestion des récoltes et traitements de la canne, mais 
peut être aussi dans la finalité de cette culture. En effet, la Réunion est, comme toutes les économies 
insulaires, en première ligne du changement de paradigme énergétique que nous connaissons 
actuellement. Les deux dernières décennies ont vu se développer une prise de conscience des limites 
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et problèmes liés aux énergies fossiles, non inépuisables, créant une dépendance des différents 
secteurs économiques, et ayant un impact sur les écosystèmes fragiles que sont les îles. A la Réunion, 
le virage a été amorcé, notamment au travers du projet GERRI11 qui vise l’autonomie énergétique de 
l’île pour l’horizon 2030. Entre autres pistes proposées, l’utilisation de la bagasse comme 
combustible pour générer de l’électricité apparait comme une alternative séduisante. Cette idée 
n’est pas nouvelle, puisque la Réunion s’est équipée dès le début des années 1990 de deux centrales 
à bagasse. Cependant, à l’heure actuelle, l’énergie produite à partir de ce résidu de canne ne 
représente que 10% des besoins énergétiques de l’île. Cette part pourrait cependant augmenter en 
remplaçant progressivement les variétés actuellement cultivées à la Réunion, sélectionnées 
principalement pour leur richesse en sucre, par des variétés dites mixtes, plus riches en fibres 
lignocellulosiques et donc, avec un potentiel énergétique supérieur. Le projet « SYPECAR12 » a 
d’ailleurs été récemment lancé pour apporter des réponses plus précises sur le potentiel de variétés 
de canne à taux plus riches en fibre. Deux sites expérimentaux ont été mis en place dans le Nord et le 
Sud de l’île, sur lesquels ont été plantées 18 variétés de canne à teneur élevée en fibre. 
Le couplage comme outil de recherche pour améliorer la modélisation de la croissance des variétés de 
canne 
Afin de mieux estimer le potentiel de la canne comme source d’énergie, le réétalonnage des modèles 
de croissance apparait comme un outil de choix. Divers paramètres utilisés dans MOSICAS n’ont pas 
été réétalonnés dans ces travaux mais mériteraient une étude approfondie, notamment les 
paramètres variétaux, aussi bien pour les variétés à fort potentiel énergétique citées précédemment 
que pour les variétés actuellement cultivées. En effet, bien que le modèle MOSICAS présente une 
gamme complète de paramètres pour la variété R570, il existe de nombreuses autres variétés 
cultivées à la Réunion. Les résultats obtenus lors de cette thèse avec RUEm, encourageants, devraient 
être généralisés pour l’ensemble des variétés cultivées à la Réunion ainsi que pour les variétés 
étudiées dans le projet SYPECAR. D’autres paramètres intervenant dans les calculs de la surface 
foliaire (et donc sur le rendement) devraient être adaptés pour chaque variété afin de mieux 
représenter l’hétérogénéité variétale des champs de canne réunionnais (température seuil 
d’apparition du LAI, taux de croissance du LAI, etc.) Le modèle pourra dès lors être utilisé pour tester 
différents scénarios de culture (quelle variété pour quelle zone climatique ?), afin de déterminer la 
quantité de biomasse potentiellement productible et, in fine, la part énergétique potentielle de la 
canne à sucre à la Réunion. Cette possibilité de réétalonner plusieurs des paramètres clés du modèle 
via la télédétection offre un potentiel d’exportation vers d’autres pays cultivant des variétés non 
utilisées à la Réunion. 
Des applications pour la filière canne de la Réunion 
Ces travaux ouvrent la voie à de nombreuses applications. Directement en lien avec le travail de 
cette thèse, les résultats obtenus avec la méthode d’estimation du rendement établie sous la forme 
d’une relation linéaire avec l’intégrale du NDVI méritent que cette méthode soit à présent testée sur 
un jeu de parcelles plus large. Idéalement, afin de pouvoir comparer cette méthode d’estimation de 
la biomasse avec celles déjà existantes, les estimations devraient être faites pour l’ensemble des 
                                                          
11
 GERRI : Grenelle de l’Environnement à la Réunion : Réussir l’Innovation 
12
 SYPECAR : Système de Production Energétique à base de Canne A la Réunion 
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parcelles de l’île, pour agréger ces résultats à l’échelle des bassins de production, échelle à laquelle 
sont actuellement réalisées les estimations de biomasse. 
D’autres applications sont à développer pour renforcer la capacité de la filière à surveiller l’évolution 
de la croissance des parcelles d’une année sur l’autre : la mise au point d’un système automatisé de 
suivi de l’intégrale du NDVI intégrant l’âge thermique des parcelles comme décrit dans cette thèse 
pourrait jeter les bases d’un tel système. En comparant les valeurs d’intégrale de NDVI à âge 
thermique égal, par rapport à une année de référence, nous serions en mesure de fournir des alertes 
pour les agriculteurs dont les parcelles montrent un développement végétatif trop faible, sans 
malheureusement pouvoir, en l’état, fournir de diagnostic plus détaillé sur les causes limitantes. 
Des résultats exportables au-delà des frontières réunionnaises 
La méthode d’estimation du rendement proposée ici ne répond pas uniquement à une 
problématique réunionnaise, mais bien à l’ensemble des zones où la canne à sucre est cultivée par de 
petits planteurs, et donc avec une multitude de conditions de culture et de croissance. L’une des 
principales limites dans l’utilisation de cette méthode repose sur l’acquisition de données de 
télédétection avec des résolutions spatiale et temporelle suffisamment fines pour décrire 
correctement le développement de champs de canne à sucre. La récente mise en place de l’antenne 
SEAS-OI, opérationnelle depuis juillet 201213 dans le Sud de l’île de la Réunion, apparait comme une 
opportunité prometteuse pour appliquer notre méthode d’estimation du rendement aussi bien à la 
Réunion que dans d’autres pays de cette zone de l’Océan Indien. Cette antenne fournit en effet des 
images SPOT5, que nous avons (entre autres) utilisées dans le cadre de cette étude, et ce pour 
plusieurs pays de l’océan Indien, notamment Maurice, le Mozambique, et Madagascar.  
De nouvelles perspectives de recherche pour la télédétection et ses applications en agriculture… 
Au-delà de SEAS-OI, le lancement du système Sentinel-2, fournissant des images à haute résolution 
spatiale (10 m), avec une fréquence de revisite élevée (à terme, 5 jours) et en libre accès se présente 
comme une solution pour exporter cette méthode au-delà de la fin du programme SPOT5. Le satellite 
Landsat 8 présente également un intérêt, des images d’une résolution de 15 m étant disponibles 
après fusion de résolution des bandes multispectrales avec la bande panchromatique. 
En outre, ces deux satellites sont équipés d’instruments proposant une plus grande gamme de 
bandes spectrales. Cette richesse spectrale pourrait ouvrir la porte à d’autres applications, telles que 
la cartographie des stress azotés, comme l’ont montré Lebourgeois et al. (2012) à partir de la bande 
bleue pour l’estimation des stress azotés de la canne. La possibilité d’appliquer, via les capteurs des 
satellites Sentiel-2 ou Landsat 8, des diagnostics de stress azotés pour l’ensemble des parcelles d’une 
région devrait résulter en une meilleure gestion des itinéraires techniques pour les planteurs et en 
une meilleure estimation du rendement pour les usiniers. D’autres applications restent donc à 
développer, ouvrant de larges champs de recherche en télédétection pour les années à venir.  
  
                                                          
13
 http://www.seas-oi.org/web/guest/station-seas-oi 
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Abstract 
The objective of this study was to assess the efficiency of the assimilation of the fraction of 
intercepted photosynthetically active radiation (fIPAR) data derived from Satellite Pour l’Observation 
de la Terre SPOT images into the MOSICAS sugarcane crop growth model for estimating the yield at 
field scale on Reunion Island. Over 3 years, time series of SPOT satellite imagery were used to 
estimate the daily evolution of NDVI for 60 plots located on two climatically contrasted farms. 
Ground measurements of the fIPAR were performed on 5 reference fields and used to calibrate a 
relationship with the corresponding NDVI values. Forced and not forced simulations were run and 
compared with respect to their ability to predict the final observed yield. Forcing MOSICAS with fIPAR 
values derived from SPOT images improved the accuracy of the model for the yield estimation (RMSE 
= 12.2 against 14.8 tha-1) closer to the 1:1 line. However, underestimations of the yield by the forced 
model suggest that some of the model parameters were not optimal. The maximal radiation use 
efficiency parameter (RUEm) was optimised for each field, and an analysis of variance showed the 
significant effect of the ratoon number of the field, of its cultivar and of the farm where it is planted. 
Accordingly, the RUEm was recalibrated for each cultivar for the number of ratoons and farms. New 
RUEm values ranged from 3.09 to 3.77 g MJ
-1, and new computations were run using the optimised 
values of RUEm. The results indicate that recalibrating the maximal radiation use efficiency according 
to the number of ratoons improved the yield estimation accuracy by as much as 10.5 t ha-1 RMSE. 
This study highlights the potential of time series of satellite images to enhance the estimation of the 
yield by a forced ecophysiological model and to obtain better knowledge about the ecophysiological 
processes that are involved in crop dynamics with the recalibration method. 
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1 – Introduction 
Sugarcane (Saccharum officinarum) is a widely spread crop with more than twenty-five million 
hectares [1] allocated around the world for the production of sugar and its derivatives (bioethanol, 
rum, etc.), as well as its by-products (bagasse, filter muds, etc.). Sugarcane is a semi-perennial tall 
grass whose stem cuttings are used as planting material. After a complete cycle (growth and harvest), 
the buds on the underground stems give rise to another crop called the ratoon crop. Sugarcane yield 
is calculated as the stalk fresh biomass. On Reunion Island, sugarcane represents more than 50% of 
the cultivated area and, consequently, a significant portion of the island’s economy. To optimise the 
profitability of this sector, the improvement of the logistics for sugarcane mills (definition of the 
opening period, labour, etc.) as well as for farm holders (daily delivery quotas) must be achieved. To 
do so, the estimation of the sugarcane yield is of the utmost importance. However, typical 
techniques of production estimation based on field surveys have reached their limits due to the high 
spatial heterogeneity of climatic conditions on the island, the wide range of field management 
practices conditioned by the large number of farmers, and the length of the harvest period (six 
months on Reunion Island). Consequently, alternative techniques for yield estimation must be 
developed. 
Dynamic crop models provide an ecophysiological framework to estimate biomass production. These 
models compute the evolution of crop variables (e.g., leaf area index, biomass and yield) as a 
function of variables (climatic data) and parameters (e.g., soil properties and cropping practices). For 
sugarcane, specific models have been developed, aiming at predicting sucrose as well as biomass 
yield [2]. The CANEGRO model [3] and APSIM-sugar model [4] have been developed for South African 
and Australian conditions, respectively. On Reunion Island, strong climatic gradients have led to the 
development of MOSICAS [5]. All of these models produced satisfactory results in predicting the yield 
(stalk fresh biomass) of sugarcane grown under experimental conditions. However, when working 
under on-farm conditions, two main limitations significantly affect the models’ yield estimation 
precision: (i) limitations of the model itself, given that factors that may affect the measured yield, 
such as pests and diseases, are not considered by the model and (ii) lack of availability of the model 
parameters or initialisation variables, such as the radiation use efficiency of sugarcane, which 
depends on the cultivar and on the number of crop ratoons, or the planting or harvest date of the 
crop. 
Remote sensing data provide representative and spatially exhaustive information on the 
development of the plot [6]. The time series also provides temporal information describing the 
evolution of the crop. Remote sensing indices have been used to estimate the yield of several types 
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of crops. For instance, the Normalized Difference Vegetation Index NDVI [7] has been used to 
estimate the yield of rice [8], maize [9] and sugarcane [10]. However, yield estimation with remote 
sensing has limitations, mainly due to the indirect nature of the link between the NDVI and biomass 
but also due to the sensor spatial resolution or insufficient repeat coverage [11].  
Remote sensing is also used to estimate the biophysical variables of the canopy, such as the Leaf 
Area Index LAI [12] or the fraction of intercepted photosynthetically active radiation fIPAR [13, 14]. 
Such variables are crop model state variables, and their assimilation into crop models combines the 
ecophysiological framework of the model with the exhaustive information contained within the 
satellite images. Remote sensing data assimilation involves using values of a state variable derived 
from radiometric information in a crop growth model to compensate for the lack of detailed 
knowledge of the management practices, crop health or soil characteristics. There are two main 
types of assimilating data in a crop model: forcing and recalibrating [15, 16]. 
 The forcing approach involves replacing a simulated state variable value by its remotely 
sensed derived value. The forcing can be partial (replacements are used whenever an 
observation is available) or complete (replacements are used every time step of the 
simulation). As many dynamic crop models work at daily time steps, a complete forcing 
requires a value for every day of simulation. Because satellite images are rarely available at 
such time resolutions, the temporal profile of the state variable must be completed. Various 
methods are available [16], from a simple linear interpolation to the use of fast Fourier 
transformations [17]. Combined logistic functions have also been used to compute daily 
values of the NDVI [18]. The actual growth of the crop is thus considered by the model when 
forcing it with a state variable derived from a vegetation index. The state variable is generally 
the Leaf Area Index [18, 19]. 
 The recalibration approach aims to compute optimised values of some of the model 
parameters or input variables in order to minimise the gap between a remotely sensed 
variable and its simulated value (optimisation variable). This method is based on the basic 
premise that the model equations are correct, but that the parameters or input variables 
must be adjusted. This method requires knowing to which parameters the model is sensitive 
and adjusting the parameter by running the model with several values of this parameter 
within realistic ranges. Examples of the implementation of this method can be found in [20, 
21]. 
Considering the high spatial heterogeneity of sugarcane fields on Reunion Island, the objective of this 
study was to assess the performance of assimilating biophysical variables estimated from Satellite 
Pour l’Observation de la Terre SPOT satellite data into a MOSICAS sugarcane-dedicated model. To do 
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so, we established a linear relationship between the ground measurements of the fIPAR and SPOT 
NDVI values and used this relationship to convert a SPOT NDVI time series acquired at field scale in 
two climatically contrasted farms and over 3 growth cycles (2010-2013). Comparisons of the 
estimated yield computed with or without forcing fIPAR values were analysed as functions of 
different environmental and cropping conditions. We then assessed the use of observed yields as 
optimisation variables to recalibrate the radiation use efficiency parameter and determine whether it 
improves the remote sensing-model coupling approach in terms of yield estimation at the field scale. 
2 – Materials and methods 
2.1 – Study area 
The study was conducted from July 2009 to November 2012 on Reunion Island, Indian Ocean 
(21°07’S; 55°31’E). This 2500 km² island is characterised by a tropical climate with two seasons. The 
cool, dry season runs from May to October, while the warm season runs from November to April. 
This island presents a climatic gradient that is windward on the north-eastern part and leeward on 
the south-western part. The island is also characterised by a significant altitude gradient (Figure 1). 
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Figure 1. Location of the sugarcane-cropped area on Reunion Island, the two study farms (FN and FS) and the weather 
stations used in the study. 
In 2011, 3400 farms cultivated 24,300 ha sugarcane along the coast under a wide range of climatic 
and agronomic conditions [22]. The mean area of the fields is approximately 0.9 ha. Sugarcane fields 
are harvested from July to December, and the mean yield is approximately 76 t ha-1. 
A total of 60 fields were monitored during the time of the experiment (between 2010 and 2012). 
These fields are located in 2 study sites situated in contrasting climatic zones (Table 1). The first site 
(FN) was located in the Northern part of the island, where the mean annual rainfall was 1670 mm. 
The 38 studied fields were located between 60 m and 200 m of altitude and were cultivated under 
rainfed conditions. The main cultivar was the R579, which is particularly adapted for the rainy 
conditions of this area. The mean yield of the studied fields was 118 t ha-1. The second site (FS) was 
located in the Southern part of the island between 170 m and 480 m of altitude. The 22 fields studied 
had a wider range of cultivars and cropping practices than did those in FN (table 1). The mean annual 
rainfall of the fields located at greater than 300 m of altitude was 1030 mm, and the mean annual 
rainfall of fields located at less than 300 m of altitude was 750 mm. To avoid water stresses, the 
latter fields were irrigated. The mean yield of the studied fields was 86 t ha-1 and 98 t ha-1 under 
rainfed and irrigated conditions, respectively. 
Table 1. Main environmental conditions and studied fields characteristics of the two study sites. 
 Northern site FN Southern site FS 
Mean annual rainfall (mm) 1670 940 
Daily mean radiation (MJ m-²) 19.6 19.9 
Daily mean temperature (°C) 28.0 28.4 
Altitude range (m) 60 – 200 170 – 480 
Cultivars (number of fields) R579 (35), R582 (3) 
R570 (8), R577 (6), 
R579 (7), R582 (1) 
Number of studied fields 38 22 
Number of irrigated fields 0 12 
Number of ratoons (range) 1 – 6 1 – 10 
Mean field area (ha) 6.2 13.1 
Mean yield (tha-1) 118 94 
2.2 – Ground and satellite data 
2.2.1 – fIPAR measurements 
To establish a relationship between fIPAR and NDVI, 42 measurements of photosynthetically active 
radiation were made using a LP–80 AccuPAR ceptometer and external sensor (Decagon devices Inc., 
Pullman, Washington, United States) from December 2011 to June 2012 throughout the growth cycle 
of five sugarcane fields located in FS. 9 sampling plots were placed on each field in order to 
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overcome their spatial heterogeneity. 4 above- and below-canopy measurements were made on 
each sampling plot between 10:00 a.m. and 01:00 p.m. on clear days. For each measurement, the 
fIPAR was calculated as follows: 
 
where PAR is the incoming photosynthetically active radiation (µmol m-² s-1) measured above the 
canopy, and PARb is the transmitted photosynthetically active radiation measured below the canopy. 
The averaged fIPAR values were then computed for the field. As vegetation became senescent, the 
dry leaves were removed from the stalks to ensure a green leaf interception measurement. 
2.2.2 – Climatic, cropping practices and yield data 
Climatic and agronomic data (cropping practices and yields) of 60 fields (table 1) were collected for 
three growth cycles (2009-2010, 2010-2011, and 2011-2012). 
The rainfall and global radiation and mean temperature were collected at daily time steps by 2 
weather stations and 5 pluviometers situated close to the sampled fields (figure 1). For each field, 
the daily values of rainfall were weighted according to the distance between the centroid of the field 
and the closest pluviometers. The potential evapotranspiration, global radiation and mean 
temperature were computed using gradients [23]. 
Data on the cropping practices for each studied field, including harvest dates, cultivars and number 
of ratoons, were obtained from the farmers. The observed yield was computed from the harvested 
biomass from each individual field for the 3 study years (i.e., 2010, 2011 and 2012). Concerning the 
irrigation amounts at the FS study site, the farm holder used specific schedules depending on the 
weekly amount of rainfall. The daily water volumes of irrigation were estimated based on these 
schedules. 
2.2.3 – Satellite images 
56 SPOT 60x60 km² images were acquired for a period ranging from July 2009 to December 2012. 14 
images were acquired using SPOT5 satellite, and 42 were acquired using SPOT4. Those images were 
provided by the Centre National d’Études Spatiales CNES through the KALIDEOS program [24, 25]. 
The images were orthorectified with a 10 m spatial resolution (SPOT4 images were pansharpened) 
and radiometrically corrected to top-of-canopy reflectance, ensuring cross-comparison in time and 
space. 
(1) 
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Figure 2. SPOT satellite image acquisition. The circles and diamonds represent the SPOT5 and SPOT4 acquisitions, 
respectively. The grey rectangles represent the period of the harvest. 
The 4 spectral bands on SPOT4 and SPOT5 are green (0.50 – 0.59 µm), red (0.61 – 0.68 µm), near 
infrared (0.78 – 0.89 µm), and shortwave infrared (1.58 – 1.75 µm). We calculated the Normalized 
Difference Vegetation Index NDVI [7], which is a good indicator of the vegetative development and is 
defined as a combination of the spectral reflectances of the red (Br) and near infrared bands (Bn) as 
follows: 
 
The NDVI values were computed for each available satellite image, and a median value of NDVI was 
calculated for each studied field. 
2.3 – Models and coupling methods 
2.3.1 – NDVI interpolation model 
As satellite data are rarely acquired on the same date as the ground measurements, we used an 
interpolation model to describe the dynamic evolution of the NDVI.  
The NDVI interpolation was performed using 2 continuous logistic functions [18]. The first function 
(F1) aimed to describe the growth phase, while the second function (F2) aimed to describe the 
senescent phase of the crop as follows: 
(2) 
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where t is the degree day of the crop since the last harvest, M is the maximum value of the logistic 
curve, a and b are the slopes at the inflexion points of the F1 and F2 functions, respectively, and ti and 
tf are the degree day values at those inflexions points, respectively. These parameters were obtained 
using a non-linear regression [26] with minimisation of the relative root mean squared error.  
The degree day scale corresponds to the sum of the daily mean temperatures since the beginning of 
the sugarcane growth (corresponding to the previous harvest date) and considering a base 
temperature of 12 °C. Using this model, a set of daily NDVI values was computed for each studied 
field. 
2.3.2 – fIPAR-NDVI transfer function 
To force the model with fIPAR values derived from satellite data, it was necessary to formalise the 
NDVI-fIPAR relationship. As recommended by [13, 14, 27], a linear regression model was fitted 
between the measured fIPAR and interpolated daily NDVI. 
2.3.3 – MOSICAS model 
MOSICAS is a sugarcane-dedicated dynamic crop model based on both a water balance module and a 
growth module [5]. This model simulates at daily time steps the growth of the first ratoon of a 
uniform R570 cultivar sugarcane field as a function of climatic variables and specific soil and cultivar 
parameters. 
The water balance module is adapted from the CERES Maize model [28] and computes a water 
satisfaction index according to water input (rainfall, irrigation, and capillary uptake) and output 
(Potential Evapotranspiration, PET) and soil properties, such as available water capacity (figure 3). 
The growth module computes a daily increase in the total dry biomass of the crop according to 
cultivar parameters as well as to temperature and global radiation and in the water satisfaction index 
computed by the water balance module as input variables. The thermal age of the crop is computed 
with a base temperature of 12 °C. The leaf area index of the crop is a function of the thermal age of 
the crop and the water satisfaction index. The leaf area index value is used to calculate the 
(3) 
95 
 
interception efficiency of the crop ( i), which describes the amount of global radiation intercepted by 
the crop. The total dry biomass DM (g m-2) produced is calculated as follows: 
, 
where PAR is the incoming photosynthetically active radiation (MJ m-2), RUEm is the conversion 
efficiency index (g MJ-1), Kt is a stress factor depending on the temperature, and WS is a stress factor 
depending on the water satisfaction index. 
The biomass is then partitioned into stalks, leaves and roots. Finally, the yield is computed from the 
biomass allocated for the stalks. 
 
Figure 3. Simplified organisation chart of MOSICAS. Grey rectangles are state variables, white rectangles are processes, and 
italicised words are input variables. Adapted from [29]. 
MOSICAS describes many physiological processes of crop growth. Its conception allows for the 
consideration of water stress due to its water balance module. However, the effect of other stresses, 
such as pests, diseases or nutrient deficiency, cannot be assessed by the model, which limits the 
precision of the simulated yields. In addition, MOSICAS has only one parameter set for the R570 
sugarcane cultivar, but there are many other cultivars cultivated in the different climatic zones. 
Finally, the effect of the number of ratoons of the plot (i.e., the number of harvests of the plot) is not 
considered by the model. 
 
 
(4) 
96 
 
2.3.4 – Coupling methods 
In this study, 3 coupling methods were assessed based on forcing and recalibration: partial forcing 
(PF), complete forcing (CF), and complete forcing with recalibration (CFR). The forcing methods were 
based on NDVI-derived fIPAR values and compared with simulations that were run with the results of 
the MOSICAS model alone (RAW simulations). The recalibrating method was based on the yield 
observations, and the optimised parameter was the radiation use efficiency (RUEm). 
In the partial forcing method (figure 4a), values of simulated fIPAR were replaced whenever an 
observation was available. In the complete forcing method (figure 4b), values of simulated fIPAR 
were replaced daily using fIPAR derived from the temporally interpolated NDVI data (Equation 3). 
The results obtained with partial and complete forcing were then compared in terms of yield 
estimation accuracy. 
 
Figure 4. Forcing methods: a) partial forcing (PF) and b) complete forcing (CF). 
The recalibration method was used to compute optimised values of RUEm after a complete forcing of 
the fIPAR values for each field. The optimisation was achieved using a MOSICAS-implemented 
simulated annealing algorithm [30]. The assumption was that the equations used in MOSICAS to 
predict the yield are correct but that some parameters may need adjustments, especially when 
working under on-farm conditions. RUEm is a key parameter for the computation of biomass 
production; its value depends on the cultivar and on the number of ratoons [31]. As stated earlier, 
neither of these parameters is considered by the model, and the default value of RUEm that is used in 
MOSICAS (3.22 g MJ-1) may not be adapted to field conditions.  
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For each field of the dataset, the RUEm was optimised. The effects of the farm, the cultivar, the 
irrigation and the number of ratoons were assessed using an analysis of variance on the optimised 
values of RUEm in order to determine which factors significantly affect the value of the parameter.  
Sub-datasets were made accordingly by aggregating all of the fields with the same significant factor 
(e.g., all of the fields planted with the same cultivar; figure 5). In each sub-dataset, random samplings 
were made in order to use 50% of the data as optimisation samples and the other 50% as validation 
samples. 
 
Figure 5. Recalibration method (after complete forcing). 
3 – Results and discussion 
3.1 –NDVI temporal interpolation 
Between 6 and 21 NDVI data points were available for each field during the growth cycle. 
Adjustments to the temporal NDVI model based on two continuous logistic functions (Equation 4) 
were made for each field to describe the evolution of the median NDVI in degree days. 
 
Figure 6. Examples of temporal profiles of NDVI computed from SPOT4 and SPOT5 satellites data (square and triangle 
symbols, respectively) obtained with a) 6 acquisition dates and b) 14 acquisition dates; the dashed curves correspond to the 
fitted logistic functions. 
The results were satisfactory, with a residual standard error varying between 0.001 and 0.070.  
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3.2 –The SPOT NDVI-fIPAR transfer function 
Figure 7 shows the relationship between the NDVI and fIPAR for five fields and nine acquisition dates 
throughout the 2011-2012 growth cycle. 
 
Figure 7. fIPAR measurements as functions of SPOT image-derived NDVI for different sugarcane treatments and cultivars. 
The fIPAR and NDVI data were fitted using a linear regression. An analysis of variance showed no 
effect of the cultivar nor of the irrigation treatment on the relationship between the fIPAR and NDVI 
(p-values = 0.30 and 0.91, respectively). The results also show that when the NDVI saturates (i.e., 
NDVI = 0.85), the fIPAR may be underestimated. 
3.3 – Forcing MOSICAS with fIPAR 
As presented earlier, three types of simulations were conducted and evaluated in terms of yield 
assessment:  
 RAW simulations: MOSICAS simulations were made without any forcing of fIPAR in the 
model. 
 PF (partial forcing) simulations: replacements of the MOSICAS-simulated values of fIPAR by 
NDVI-derived fIPAR whenever a satellite observation was available. 
 CF (complete forcing) simulations: replacements of the MOSICAS-simulated values of fIPAR 
by daily interpolated NDVI-derived fIPAR. 
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Figure 8. Observed yields as functions of simulated yields for a) RAW, b) partial forcing (PF), and c) complete forcing (CF) 
simulations. Squares and crosses represent the irrigated and rainfed fields, respectively. 
Linear regressions were established between the observed yield and the simulated yield for each 
type of simulation (RAW, partial and complete forcing). The results in figure 8 demonstrate a 
significant increase in the relevance of the model with the forcing methods (R² = 0.21, 0.44 and 0.46 
for raw simulation, PF simulation and CF simulation, respectively). An analysis of variance showed 
that, for RAW simulations, the yield estimation errors are significantly different for the irrigated and 
rainfed fields (p-value = 0.008). However, this difference tends to decrease when forcing the model 
(p-value = 0.050 and 0.450 for PF and CF simulations, respectively). The analysis of variance also 
showed no effect of the farmer in the yield estimation errors, for RAW, PF or CF simulations. 
The dispersion of the data, measured by the coefficient of variation, is smaller with the CF simulation 
(13.6% and 16.9% for complete and partial forcing, respectively). Finally, the results show that the 
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RAW simulation tends to overestimate the yield, especially for the high yields (figure 8a), whereas 
the CF simulation tends to underestimate it with a mean error of 10.68 t ha-1 (figure 8c). 
3.4 – Recalibrating the radiation use efficiency parameter 
3.4.1 –Optimised values of RUEm 
To reduce the bias in the case of complete forcing, we investigated the recalibration of the maximal 
radiation use efficiency (RUEm) model parameter, which is directly linked to the daily dry matter 
production (Equation 4). In MOSICAS, the default value of RUEm is set to 3.22 g MJ
-1 (Table 2). 
Table 2. Recalibrated average values of RUEm for different datasets, number of points used for the 
recalibrations, and statistical levels of significance. 
RUEm  Average (g MJ
-1) 
n 
(recalibration/validation) 
Significance 
test (ANOVA) 
Initial value  3.22   
Recalibrated 
value 
    
 Whole dataset 3.47 30/30  
 Farmer:   *** 
 FN 3.60 19/19  
 FS 3.42 11/11  
 Cultivar:   ** 
 R570 3.28 4/4  
 R577 3.42 3/3  
 R579 3.37 21/21  
 R582 3.09 2/2  
 Ratoon:   * 
 1-2 3.70 10/10  
 3-4 3.47 8/9  
 5-6 3.25 4/5  
 7-8 3.77 2/2  
 9-10 3.49 5/5  
 
The optimisation was performed using a random sampling of 30 (50%) fields of the dataset after 
having completely forced the fIPAR values. The average value obtained for the 60 fields was 
3.47 g MJ-1, approximately 7.8% larger than the initial MOSICAS value (3.22 g MJ-1) (Table 2). To 
analyse the influence of several factors (cultivar, irrigation, number of ratoons, and farm) on the 
RUEm, the optimisation was then performed for each individual field. The analysis of variance of 
these results showed significant differences according to the farmer, the number of ratoons and the 
cultivar (p-values = 0.0006, 0.014 and 0.009, respectively) but did not show any effect of the 
irrigation (p-value = 0.293). Finally, the analysis of variance also showed no interaction effects 
between the factors (p-values > 0.1). 
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3.4.2 – Yield estimation with optimised values of RUEm 
Evaluations of the optimised values of RUEm were performed using validation sets corresponding in 
each case to the remaining 50% of the samples. Based on optimised values of RUEm for each farm, 
cultivar and number of ratoons (table 3), new simulations were run with complete forcing. 
Table 3. Coefficients of determination, yield root mean square errors (RMSE) and relative root mean square 
errors (RRMSE) after recalibrating the RUEm value. 
Simulation R² 
RMSE 
(t ha-1) 
RRMSE 
(%) 
CF, no recalibration 0.46 12.2 11.3 
CF, recalibrated on global dataset 0.49 12.1 11.1 
CF, recalibrated for the farm 0.40 12.3 11 
CF, recalibrated for the number of ratoons 0.50 11.5 10.8 
CF, recalibrated for the cultivar 0.63 10.8 9.6 
 
The results show that the use of the recalibrated RUEm parameter in the model increased the 
precision of the yield estimation with the RMSE decreasing from 12.2 t ha-1 for the simulated yield 
with an initial MOSICAS RUEm value of 10.8 t ha
-1 for simulated yields with the cultivar-dependant 
RUEm (table 2). The recalibration of the parameter for all of the fields combined reduced the error in 
the estimation of the yield but gave poorer results than did the recalibrations based on the cultivar 
or the number of ratoons of the field. The best results were obtained by recalibrating the RUEm 
according to the cultivar (R² = 0.63; RMSE = 10.8 tha-1). 
4 – Discussion and conclusion 
Forcing and recalibrating coupling methods were tested on the MOSICAS sugarcane model with 
remotely sensed data. Forcing was achieved using fIPAR values derived from SPOT4 and SPOT5 
images. Two continuous logistic functions were used to describe the evolution at daily time steps of 
NDVI for each field. However, this method has limitations: the logistic regression may attenuate 
short-range variations in the NDVI. Furthermore, the frequency of the image acquisition is expected 
to impact the interpolation quality and, consequently, the final biomass, even considering the recent 
re-evaluation by [19], who showed that the smoothing effect of the interpolation procedure of 
uncertain vegetation variables (LAI +/- 0.1 standard deviation) compensate for the frequency in the 
context of crop model forcing. A linear regression with good agreement (R² = 0.90) was established 
between the ground-measured fIPAR and NDVI values on the calibration fields. 
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Simulations were run for 60 fields distributed between 2 climatically contrasted areas and 3 growth 
cycles with (1) no forcing (RAW), (2) replaced values of fIPAR whenever a satellite image was 
available (partial forcing) and (3) replacement of fIPAR values at daily time steps (complete forcing). 
The results show a significant improvement in the accuracy of the yield estimation by the model at 
field scale using both partial and complete forcing. The 2 methods gave comparable results 
considering the accuracy of the yield estimation (RMSE = 12.4 and 12.2 t ha-1, respectively), but 
complete forcing showed a smaller dispersion of the data than did the partial forcing method (CV = 
13.6% and 16.9%, respectively). A previous study conducted on sugarcane produced comparable 
results for the simulation of sugarcane fields located in one farm on Reunion Island and by 
completely forcing the model with LAI derived from SPOT images [32]. However, simulating the yield 
for 2 different farms with contrasting conditions of cropping practices and climatic conditions is a 
more delicate exercise, as we introduce more variability in the model inputs. The reduction in the 
dispersion may be the result of the better inclusion of various growth variation factors occurring 
during crop development while forcing the model at daily time steps. The results also show that the 
yield estimation error is significantly different for rainfed and irrigated fields when using RAW 
simulations. This result can be explained by the fact that the irrigation inputs in the model are only 
estimates of the real quantity of water used by the farmer to irrigate the fields. For example, the 
sprinkler may not irrigate every part of the field with the same quantity of water, resulting in 
potentially higher water stresses in the local zones of the field. However, this difference tends to 
disappear when using partial or complete forcing simulations, indicating that the use of satellite-
estimated fIPAR values allows for considering the potential plant development limitations due to 
water stress. 
The complete forcing method also indicated that the model with correct values of fIPAR tends to 
underestimate the yield. If we suppose that a stress applied to the plant will imply a diminution of 
the fIPAR, then errors remaining in the complete forcing simulations are expected to be linked to the 
parameterisation of the model. A key parameter in the MOSICAS process of yield estimation is the 
maximal radiation use efficiency (RUEm), which is known to be sensitive to the cultivar and the 
number of ratoons of the sugarcane field. Recalibration was first performed for each plot after 
having completely forced fIPAR values, and an analysis of variance was performed to determine 
which factor has a significant impact on the RUEm. The results show that the cultivar, the number of 
ratoons and the farm significantly influenced the RUEm value. These results are in agreement with 
[31, 33], who showed the effect of the cultivar and the number of ratoons on the RUEm. The “farmer” 
effect on RUEm may result from some cropping conditions that were not considered in the model, 
such as the amount of fertiliser applied to the field. Recalibrations were then performed on fields 
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that were regrouped according to each factor and also for a group including all of the fields. The 
recalibrated values were comparable to the 3.08 – 3.41 g MJ-1 RUEm values obtained by [31] for 
sugarcane first ratoon crops of Q117 and Q138 cultivars under irrigated conditions, which we 
recalculated using a relative flux density of photosynthetically active solar radiation of 0.49 [34, 35]. 
The results show that the recalibration enhanced the accuracy of the yield estimation, but the best 
results were obtained by recalibrating the RUEm according to the cultivar (RMSE = 10.8 t ha
-1). 
In conclusion, the results obtained in this study demonstrate that remote sensing data can be used at 
the field scale (1) to force ecophysiological models, resulting in the significant enhancement of the 
precision of the estimated yields and (2) to recalibrate these models, thus improving our knowledge 
of the ecophysiological processes involved. In addition, with the increase in the number of very-high-
resolution satellites, we can expect remote sensing to be increasingly used for this purpose. 
However, to further explore the model-remote sensing coupling applications, the results obtained in 
this paper should be supported by those from a greater number of fields with a wider range of 
climatic conditions, in particular under severe drought episodes. 
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Abstract: Estimating sugarcane biomass is difficult to achieve when working 
with highly variable spatial distributions of growing conditions, like on Reunion 
Island. We used a dataset of in-farm fields with contrasted climatic conditions and 
farming practices to compare three methods of yield estimation based on remote 
sensing: (1) an empirical relationship method with a growing season-integrated 
Normalized Difference Vegetation Index NDVI, (2) the Kumar-Monteith 
efficiency model, and (3) a forced-coupling method with a sugarcane crop model 
(MOSICAS) and satellite-derived interception efficiency. These models were 
compared with the crop model alone and discussed to provide recommendations 
for a satellite-based system for the estimation of yield at the field scale. Results 
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showed that the linear empirical model produced the best results (RMSE = 10.4 t 
ha
-1
). Because this method is also the simplest to set up and requires less input 
data, it appears that it is the most suitable for performing operational estimations 
and forecasts of sugarcane yield at the field scale. The main limitation is the 
acquisition of a minimum of five satellite images. The upcoming open-access 
Sentinel-2 Earth observation system should overcome this limitation because it 
will provide 10-m resolution satellite images with a 5-day frequency. 
Keywords: sugarcane; yield estimation; model; remote sensing 
 
1. Introduction 
Remote sensing is widely used to estimate the production of biomass of crops and natural 
vegetation systems in various climatic conditions [1-3], and it provides spatially exhaustive, 
objective and dynamic information on the vegetative development of a canopy. In addition to 
biomass estimation, remote sensing indices are used to estimate ecophysiological variables, 
such as the leaf area index [4] or fraction of intercepted photosynthetically active radiation 
(PAR) [5,6]. 
Remote sensing data may be related to the vegetation biomass in several ways: (1) 
empirical relationships between spectral vegetation indices (VI) and yield or biomass 
production, (2) radiation use efficiency [7] derived from the seasonal integration of 
intercepted PAR from spectral vegetation indices, and (3) spectral data coupled with dynamic 
crop growth models. 
On Reunion Island (Indian Ocean), sugarcane (Saccharum officinarum) is the primary crop 
in terms of cultivated area (25 000 ha) and agricultural income. To sustain profitability in this 
sector, the harvesting and processing of sugarcane must be optimally managed, and accurate 
estimations of the final biomass are required to reach this objective. The logistics of sugarcane 
mills (opening dates, inputs, distribution of harvesting machines, etc.) and farmers (daily 
delivery quotas, labor, etc.) depend on such estimations. 
The sugarcane fields on Reunion Island mainly belong to small growers and are 
characterized by their small size (approximately 0.9 ha) and highly variable climatic 
conditions, soil types and farming practices. Several methods are currently used to estimate 
the sugarcane biomass production across the island based on the farmers’ reports, ground 
sampling, and crop model simulations. Forecast results are consolidated 2 weeks prior to the 
beginning of the harvest campaign and determine the logistics to be implemented. Each 
method has advantages and drawbacks. The reporting method by farmers is simple to set up, 
but it provides subjective values of production. The ground sampling method performed in 
May and June by field officers on 62 reference fields all over the island is time consuming 
and can be biased by a poor representativeness of the reference fields. Simulations with the 
MOSICAS model [8] require delicate parameterization, and such methods generally lack an 
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accounting of the diversity of the crop and climatic conditions over the island. This limitation 
can be overcome by using remote sensing data at high spatial resolution to provide 
information on the state of development of crops at any location within the territory. 
Although numerous studies have described how remote sensing data can be used to 
estimate a crop’s ecophysiological variables, including biomass production (see reviews in [9-
11]), to our knowledge, no attempt has been made to directly compare the remote sensing 
methods on a unique dataset. Therefore, the objective of this work is to compare remote 
sensing-based methods in the estimation of sugarcane biomass to provide a set of 
recommendations for a future sugarcane yield monitoring system for the sugarcane industry. 
We implemented and tested three methods based on the Normalized Difference Vegetation 
Index that was computed from SPOT-4 and SPOT-5 time series images and compared the 
methods to a direct estimation method of crop modeling. The ground data set was composed 
of 63 in-farm fields located in two contrasted sites on the island and spread over three 
growing seasons (2010, 2011 and 2012). 
The models were then compared for their accuracy of estimation and simplicity of 
implementation (number of required satellite images and amount of required additional input 
information). Because the optimization of harvest logistics depends on the early assessment of 
biomass production, we also tested methods for yield forecasting for different dates ranging 
from mid-May to early July, which corresponds to the beginning of the harvest period. 
The results were then discussed to produce recommendations for the construction of an 
operational method to estimate the biomass production of sugarcane on Reunion Island and 
other countries whose sugar industry is based on smallholder farms. 
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Figure 1.  Location of the sugarcane fields and sugarcane mills on Reunion 
Island. The magnified insets show the two study sites (fields and weather and 
pluviometer stations). 
 
2. Remote sensing to estimate the yield 
A limited number of the well-known remote sensing-based techniques used to estimate 
crop biomass have been applied to sugarcane. We tested three of these methods in increasing 
complexity. 
2.1. Empirical relationships 
Over the last thirty years, numerous studies have presented examples of empirical 
relationships between vegetation index (VI) values and aboveground total dry biomass. These 
relationships were developed either with point-in-time VI values (generally measured at the 
green vegetation peak) and vegetation canopy biomass [12] or between VI values integrated 
over the growing cycle and aboveground biomass at the end of the growing season [13]. For 
sugarcane, [14] compared the use of several metrics (e.g., integral, maximum, and slope) of 
the fraction of absorbed PAR derived from the VEGETATION sensor of SPOT-4 to estimate 
yield at the regional scale in Brazil. [15] proposed temporally weighing the NDVI integration 
in consideration of the sugarcane cropping calendar in western Kenya. [16] compared the use 
of maximum NDVI values and integrated NDVI values to estimate yield at the field scale on 
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Reunion and Guadeloupe islands. These authors also reported that the relationship between 
yield and the maximum NDVI is exponential, which is a major limitation for future 
extrapolation or geographic-scale changes, whereas the relationship with the time integral of 
NDVI is linear. 
2.2. Kumar-Monteith model 
The Monteith efficiency model [17] simulates the dry matter production of a homogeneous 
sugarcane crop from daily intercepted PAR and radiation use efficiency of the crop [7]. The 
Kumar-Monteith model is a simplification of the Monteith model [17] that can be used with 
remote sensing data, and it is based on the relationship between the PAR intercept efficiency 
and VIs [10]. For example, [18] and [19] used this model to predict the aboveground biomass 
of wheat and the yield of corn, respectively. To our knowledge, this method has not yet been 
applied to the estimation of sugarcane yield. 
2.3. Coupling a crop model with remote sensing 
Crop models are dynamic models that simulate the growth of a crop at regular time steps 
(generally daily); such models rely on mechanistic and empirical equations that describe the 
various ecophysiological processes of the plant’s growth and compute the development of the 
crop based on several input variables, such as climatic data and parameters that include crop 
and soil characteristics and field management practices. However, crop models have 
limitations that are primarily caused by the simplification of complex natural phenomena. 
Moreover, the parameter values used in the model may not be representative of the actual 
values, and the lack of high spatial resolution input variables (such as climatic variables) may 
limit the accuracy of the model. Coupling methods that consist of data from remote sensing 
integrated into crop models provide a solution for crop development monitoring and biomass 
estimation. They combine actual and exhaustive observations with the mathematical 
conceptualization of the model. Different coupling methods have been reported [9-11] and 
can be summarized into recalibration methods and forcing methods. To our knowledge, few 
attempts have been made to use coupling methods with a sugarcane dedicated model. [20] 
used a forcing method with the MOSICAS sugarcane model to improve the accuracy of yield 
estimation. 
 
3. Materials and methods 
3.1. Coupling a crop model with remote sensing 
3.1.1. The study sites 
The ground data set was composed of 63 field observations collected over two study sites 
and three cropping seasons (2009-2010, 2010-2011, and 2011-2012).The study fields were 
118 
 
situated in two farms located in the northern and southern parts of the island (figure 1) with 
contrasting climatic conditions and agricultural practices. 
The farm located in the northern part of the island (hereafter referred to as FN) had a mean 
annual rainfall of 2420 mm. The 38 fields used in this study were located at altitudes between 
60 m and 200 m, and all were rainfed. With the exception of 3 fields cultivated with the R582 
cultivar, all of the fields were planted with the R579 sugarcane cultivar because this cultivar 
was specifically adapted to the climatic conditions of the area. The mean area of the studied 
fields was 6.2 ha, and their mean yield was 118 t ha
-1
. 
The farm located in the southern part of the island (hereafter referred to as FS) had a mean 
annual rainfall of 940 mm. The 25 fields used in this study were located at altitudes between 
170 m and 480 m, and 15 fields were located lower than 300 m and irrigated. Five different 
sugarcane cultivars were used: R570, R577, R579, R582 and R584. The mean area of the 
studied fields was 13.1 ha, and the mean yield was 94 t ha
-1
. 
Although the yields observed in these well-managed farms were higher than the 76 t ha
-1
 
island average, the farms were selected because (i) the farmers were able to provide 
agronomic data (cultivar, yield and harvest date) for each field and (ii) both farmers used 
unique agricultural practices for all of their respective fields, which simplified the error 
analysis of the methods. 
3.1.2. Climatic and agronomic data 
The climatic and agronomic data were collected over three growing cycles (2010, 2011 and 
2012). 
The climatic data were acquired at daily a time step, and the rainfall, potential 
evapotranspiration, global radiation and mean temperature data were collected at two climatic 
and five rainfall stations located close to the studied fields (figure 1). 
The soil characteristics were extracted from the Reunion soil map [21]. 
The cropping practices data were obtained from the farmers’ databases and included yield 
and harvest dates for each studied field and irrigation schedules. 
3.1.3. Remote sensing data 
A total of 56 SPOT images (14 SPOT-5 images and 42 SPOT-4 images) covering the 
entire island were acquired for dates between July 2009 and December 2012 through the 
KALIDEOS program conducted by the Centre National d’Études Spatiales (CNES). The 
number of available images for each field and for each season ranged between 5 and 20, the 
median number was 14 images per field and per growing cycle. 
The images had a 10 m spatial resolution, included TOC (Top Of Canopy) reflectance and 
were orthorectified to ensure cross-comparison in time and space [22]. 
The NDVI was computed for each available satellite image, and a cloud-free median value 
of the NDVI was calculated for each studied field (see figure 2). 
Figure 2. Example of the NDVI time profile of a southern sugarcane field for 
three consecutive years. Shaded areas represent the harvest period. Bold dashed 
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black lines represent the harvest dates. Open symbols represent the SPOT-4 
images, and solid symbols represent the SPOT-5 images. 
 
3.2. The remote sensing-crop yield models 
3.2.1. A prerequisite: the NDVI interpolation model 
The remote sensing methods for yield estimation presented in this paper are based on the 
NDVI temporal profile of each of the 63 studied sugarcane fields. 
To compute the NDVI temporal profile, we used an interpolation model based on two 
continuous logistic functions [23]. The first function (F1) was used to describe the field’s 
growth phase, whereas the second function (F2) was used to describe its senescent phase. 
NDVI dynamic is this computed as follows: 
 (1)  
 (2)  
 (3)  
where t is the thermal age (in degree days) of the crop since the previous harvest, m is the 
maximum value of the logistic curve, a and b are the slope at the inflexion points of the F1 
and F2 functions, respectively, and ti and tf are the degree day values at those inflexion points. 
The parameters were determined using an “nls” non-linear regression [24] that minimized the 
relative standard error. Similar to [25], we used the thermal age of our plots instead of the 
calendar age to improve the relationship between the NDVI and yield. The thermal age was 
calculated considering the daily mean temperature and a base temperature of 12 °C [26]. 
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3.2.2. Empirical NDVI model 
We computed the cumulated NDVI values by integrals between two successive harvests 
for each field. A linear regression was then established between the integrated values and 
observed yield at the latter harvest. 
3.2.3. Kumar-Monteith model 
The Kumar-Monteith efficiency model [7] is based on the relationship between the dry 
matter production and the sum of the incident global radiation as follows: 
 (4)  
where DM is the dry matter production (g m²), RUE is the radiation use efficiency (g MJ
-
1
), b is the climatic efficiency, i is the interception efficiency and GR is the global radiation 
(MJ m
-
²). 
The radiation use efficiency represents the capacity of the plant to convert radiation into 
dry biomass. We used a radiation use efficiency value of 3.22 g MJ
-1
 as estimated by [26], and 
this value was comparable to the value measured by [27]. b corresponds to the ratio of 
photosynthetically active radiation and global radiation, and we used the generally accepted 
value of 0.5 for this parameter [26,28,29]. 
i represents the ability of a vegetation cover to intercept incident radiation and can be 
derived from satellite data [5,6,30]. Using field measured values of i and the NDVI 
interpolation model, we computed the following relationship: 
 (5)  
For mature sugarcane, the water content of the stalks is assumed to vary slightly [31]. 
Therefore, the cane yield (t ha
-1
) can be directly computed from the aboveground dry biomass 
(g m
-2
) by a linear regression. Based on the MOSICAS [26] outputs for dry matter production 
and final yield, we computed the following relationship: 
 (6)  
Using the previously established NDVI values (see Eq. 1, 2 and 3), the yield can be 
modeled as follows: 
 (7)  
3.2.4. MOSICAS sugarcane crop model 
MOSICAS is a semi-empirical sugarcane crop model [8], and it was used to simulate the 
daily growth of a uniform first ratoon sugarcane field planted with the cultivar R570 as a 
function of the climatic inputs and specific soil, cultivar and cropping practice parameters. 
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This model relies on a water balance module and growth module. The water balance 
module was adapted from the CERES Maize [32], and it computed a water satisfaction index 
based on the water inputs and outputs. The growth module was based on a big leaf model 
[33], and it computed the daily accumulated biomass production (dry and fresh) based on the 
water satisfaction index, global radiation and temperature and radiation use efficiency. Similar 
to the Kumar-Monteith model, the interception efficiency i is a major variable in the 
estimation of the biomass production. 
We used the forced-coupling method to input the i values derived from the NDVI into the 
MOSICAS model. Forcing a model consists of replacing the simulated values of a state 
variable by observed values. The model then considers the actual state of development of crop 
development of the studied fields. The daily values of the NDVI were derived from the NDVI 
temporal profiles computed with equations 2, 3 and 4. The i values were then computed 
based on equation 5. 
Two MOSICAS methods were tested: simulations without forcing (referred to as the 
MOSICAS-RAW method) and with complete forcing (referred to as the MOSICAS-FORCED 
method) of MOSICAS. 
3.2.5. Sensitivity analysis 
The sensitivity of the four methods (empirical NDVI-based, Kumar-Monteith, MOSICAS-
RAW and MOSICAS-FORCED) to the (i) number of satellite images used in the yield 
estimation process and (ii) date of the yield forecast (up to two months before the harvest with 
a 15-day time step) was tested so that recommendations could be provided for an operational 
yield forecasting method. 
To evaluate the sensitivity of the methods to the number of images, we grouped the study 
fields into classes according to the number of available satellite images per field and 
performed an analysis of variance on the absolute error of the yield estimation to determine if 
the number of satellite images had a significant effect. 
To evaluate the sensitivity of the methods to the forecast date, we used equation 5 to 
compute the yield of each field by comparing the previous harvest date and four calendar 
dates te set to May 15, June 1, June 15, and July 1. 
The integrated values of the NDVI, Kumar-Monteith model and MOSICAS simulated 
yields were computed at date te and regressed against the final yields. The four yield forecasts 
and yield observations at harvest were evaluated and compared using RMSE values. The 
earlier yield forecasts induced a decreasing number of available satellite images. A linear 
regression was used instead of the logistic function described in paragraph 3.2.1 whenever 
there were less than 4 images to describe the NDVI dynamics of the field. 
4. Results 
4.1. NDVI temporal profile  
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The evolution of the NDVI as a function of the thermal time and for different periods is 
illustrated in figure 3. 
Figure 3. Measured (symbols) and interpolated (lines) NDVI values in a field. 
 
The adjustments showed positive results, with the RMSE ranging from 0.0006 and 0.065 
and mean value at 0.025. 
4.2. NDVI temporal profile  
We compared the yield estimation accuracy of each method, and linear regression was 
established between the outputs of the models and observed yield at the field scale (figure 4). 
Computations were made using the NDVI values observed for the entire growing cycle. 
The best results were obtained with the integrated NDVI empirical model, which had a 
root mean square error of 10.4 t ha
-1
, which was followed by the Kumar-Monteith model and 
the MOSICAS-FORCED method (RMSE of 11.9 t ha
-1
 and 12.6 t ha
-1
, respectively). The 
MOSICAS-RAW simulations were the least accurate (RMSE of 15.3 t ha
-1
). An analysis of 
variance of the absolute estimation errors showed that the year did not have a significant 
effect on the linear regressions (p > 0.14). However, the location of the study sites (north and 
south regions) did have an effect on the linear regressions based on the MOSICAS-RAW and 
MOSICAS-FORCED methods (p = 0.04 and 0.002, respectively). 
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Figure 4. Comparison of the yield estimation accuracy of the methods: (a) 
empirical NDVI, (b) Kumar-Monteith model, (c) MOSICAS RAW, and (d) 
MOSICAS-FORCED. Blue circles represent the fields located in the northern site, 
green triangles represent the fields located in the southern site. 
 
Finally, the MOSICAS-RAW method tended to overestimate the observed yield, whereas 
the MOSICAS-FORCED method tended to underestimate the yield, which is shown on figure 
4. 
4.3. Sensitivity to the number of satellite images  
We tested the influence of the number of satellite images in the methods on the estimated 
yield accuracy. 
We first compared the results of the MOSICAS-RAW simulations with those of the 
MOSICAS-FORCED simulations to determine if the use of remote sensing data improved the 
yield estimation. The analysis of variance performed on the absolute estimation errors showed 
that forcing the model with remote sensing data significantly increased the accuracy (p < 
0.0001). 
The influence of the number of satellite images was then tested for all of the methods. 
Because we had a different number of available satellite images for each field, we aggregated 
the fields into 3 classes (figure 5). 
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Figure 5. Aggregation of the fields according to the number of images. 
 
The analysis of variance showed that the number of available satellite images did not have 
a significant effect on the accuracy of the estimation of the yield (p-value = 0.59, 0.63 and 
0.18 for MOSICAS-FORCED, integrated-NDVI based and Kumar-Monteith methods, 
respectively). 
4.4. Early forecasts  
As previously stated, early yield forecasts are vitally important for the sugarcane industry. 
To evaluate the effect of the forecast date on the yield accuracy, we compared the actual yield 
measured at harvest with the simulated yield obtained from each method at five different 
dates (figure 6): four forecast dates from mid-May to early July (at the beginning of the 
harvest) with a two-week time step and the actual harvest date of the field. 
Figure 6. Influence of the yield forecast date on the accuracy of the forecasted 
yield. 
 
For the earliest yield forecasts (mid-May), the RMSE ranged between 13.1 and 14.8 t ha
-1
. 
The best results were obtained with the empirical NDVI and MOSICAS-FORCED models. 
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There was little variation in the accuracy of the forecasted yield for simulation dates between 
mid-May and early July. The mean RMSE values were 13.0, 14.2, 14.9 and 13.4 t ha
-1
 for the 
empirical NDVI, Kumar-Monteith, MOSICAS-RAW and MOSICAS-FORCED methods, 
respectively. 
According to the RMSE, the loss of accuracy between the early yield forecasts and harvest 
date yield estimations was higher for the integrated NDVI and Kumar-Monteith models than 
for the MOSICAS methods, and there was almost no influence from the forecast date on the 
accuracy of the MOSICAS-RAW method. 
5. Discussion and recommendations 
5.1. General discussion  
We tested the ability of three remote sensing-based methods to estimate the yield of 
sugarcane at the field scale under a wide range of climatic conditions and cropping practices. 
The accuracy of methods in estimating and providing early forecasts of sugarcane yield were 
evaluated for two contrasting regions of Reunion Island. 
The results showed that the integrated NDVI empirical model provided the best yield 
estimation with an RMSE of 10.4 t ha
-1
, whereas the conventionally used MOSICAS-RAW 
method estimated the yield with an RMSE of 15.3 t ha
-1
. An analysis of variance showed that 
the cropping year (3 years in the data set) had no effect on the linear regressions between the 
simulated and observed yields. However, our dataset did not include the exceptional climatic 
years (i.e., cyclonic years); therefore, the results should be confirmed by comparing yield 
estimations for two climatically contrasted cropping years. We showed that the linear 
regression was significantly different for MOSICAS-RAW and MOSICAS-FORCED 
simulations depending on the study site. Certain fields located in the southern study site were 
irrigated, and because we used approximations of the actual volume of irrigated water, we 
may have introduced errors to the computations that could have resulted in a significant 
difference between the northern rainfed fields and southern irrigated fields. The comparison 
of the methods showed that the increased complexity of the processes simulated by the model 
did not result in an increase of yield estimation accuracy. The use of global radiation with the 
Kumar-Monteith model reduced the quality of the estimation compared to the integrated 
NDVI method, and integrating the water input data with the MOSICAS models resulted in a 
reduced accuracy of the results compared to the Kumar-Monteith’s method. 
The analysis of variance showed that forcing the model with remote sensing data resulted 
in a significantly increased accuracy of yield estimation, and it also showed that the number 
of satellite images used in the model had no influence on this accuracy. This result might be 
explained by the fact that the minimum number of satellite images of our studied fields was 
high, with at least 5 available images, which was sufficient to describe the dynamics of NDVI 
during crop growth. 
We previously found that early forecasts of the yield, which are usually at one and a half 
months before the beginning of the harvest campaign, are required at the field level; however, 
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the four methods performed poorly and had accuracies ranging between 13.0 and 13.4 t ha
-1
. 
There was a significant increase in accuracy, however, for the empirical NDVI model, 
Kumar-Monteith model and MOSICAS-FORCED method when the simulations were run 
until the date of harvest. Remote sensing data provide representative information on the 
vegetative development of the field, and using this information over the complete growth 
cycle incorporates any phenomena that might affect the crop’s growth. However, stresses that 
affect the crop after the last satellite image has been acquired are not integrated in the 
computations. Consequently, earlier estimations of the yield include more unquantifiable 
errors. 
5.2. Toward an operational system for Reunion Island  
Models that estimate yield must be able to perform an accurate forecast of biomass 
production at the field scale, and models should also be easy to set up and contain all required 
input data. The empirical NDVI model appears to be the easiest to set up, and it requires the 
least amount of input data for processing (see table 1). 
Considering the results presented in this paper, the most suitable method for sugarcane 
yield estimation at the field scale appears to be the empirical NDVI model because it is the 
simplest model to set up and provides the most accurate yield estimation over a complete 
cycle of the crop. For early forecasts (before the harvest period), its accuracy is lower, which 
was expected, but it is still equivalent to the accuracy of crop growth models run without 
remote sensing data. This method requires five different inputs as stated in table 1. On 
Reunion Island, these inputs are available or could be available at the island scale. The 
georeferenced data of the sugarcane fields are updated yearly and available on the Agriculture 
and Forestry Office website. 
Table 1. Comparison of the requirements and accuracy of each model. 
Model Integrated NDVI Kumar-Monteith MOSICAS-RAW MOSICAS-FORCED 
Sugarcane GIS x x x x 
Satellite images ≥5 ≥5 0 ≥5 
Harvest dates x x x x 
Daily temperature x x x x 
NDVI-degree day model x x  x 
Global radiation  x x x 
Rainfall   x x 
Irrigation   x x 
Number of inputs 5 6 6 8 
RMSE, in t ha
-1
 10.4 11.9 15.3 12.6 
 
The satellite reception station SEAS-OI located on Reunion Island provides a time series 
of high spatial resolution images acquired with the SPOT-5 satellite. Those images can be 
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used as inputs for the model. As previously stated, a minimum of 5 satellites images per field 
should be used to estimate the yield of sugarcane fields. A number of radiometric corrections 
must be applied before image processing, and to be comparable, those images must be 
converted for the top of canopy reflectance or at least be intercalibrated, such as in [34] and 
[35]. Although several methods have been developed to automatically remove clouds from 
satellite images [36], there are always residual clouds and shadows that should be manually 
removed. 
In addition, harvest dates are required to compute the thermal age of the fields; these data 
cannot be systematically acquired at the field scale because of the number of smallholders 
with various harvest dates, but an approximation can be achieved by using the time series of 
remote sensing data. These data must be available before the beginning of the simulations, or 
prior to May 15 on Reunion Island. However, the accuracy is strongly influenced by delays 
between the satellite image acquired prior to the harvest and the image acquired after the 
harvest. [37] used a fuzzy logic-based process to estimate the harvest date of a sugarcane field 
based on a SPOT-5 image time series. This method can be used in the operational system to 
automatically estimate the harvest date of each field. [38] also investigated the use of micro-
wave images from Terra SAR-X images to monitor the harvest of sugarcane fields. 
Daily temperatures are acquired by automatic weather stations in Reunion Island. [39] 
proposed a spatial interpolation method to estimate the temperature and global radiation at 
any point on Reunion Island based on the weather stations’ measured values. However, there 
is a high spatial variation of rainfall on Reunion Island, which limits the accuracy of the water 
inputs from fields that are not located close to a weather station. 
6. Conclusion 
We compared three methods of estimation of the sugarcane yield based on remote sensing: 
(1) an empirical relationship with a growing season-integrated Normalized Difference 
Vegetation Index NDVI, (2) the Kumar-Monteith efficiency model, and (3) a forced-coupling 
method with the sugarcane model MOSICAS and satellite-derived interception efficiency. 
Our results showed that the method based on the empirical relationship model gave the 
best results when considering accuracy of estimation and forecasting of the yield. As this 
method is also the easiest to set up, we recommend its use for the estimation of the yield of 
sugarcane fields. 
The method based on the empirical NDVI model should be implemented and tested at the 
island scale. Additional ground data are required for further method evaluation in 
environmental and cropping conditions that were not tested in this study. This approach 
should take advantage of the upcoming open access Sentinel-2 Earth observation system that 
will provide 10-m resolution satellite images on a 10-day (then 5-day) frequency. This 
method should also be tested on other sugarcane-cropping territories near the Indian Ocean, 
such as Mauritius Island or Kenya. 
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Annexe 1 ‒ Récapitulatif des variables, paramètres et équations de MOSICAS 
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PROCESSUS  ÉQUATIONS  
INITIALISATION 
Initialisation des variables d’état en début de simulation et des 
variables de flux chaque jour. 
Système racinaire (repousse) 
(1) Rlv(i)=384649.* (1/(dep(i)/2+30))^(3.416)  
BILAN HYDRIQUE  
Calcul des flux de drainage  Calcul des flux de drainage 
Calcul des pertes par évaporation du sol 
Calcul des pertes par transpiration 
Calcul des remontées capillaires 
Calcul du taux de satisfaction en eau sur la zone racinaire : 
(2) swdef=asw/awc=(swr-llr)/(dulr-llr)  
CROISSANCE  
Calcul des coefficients de 
stress hydrique swdf1 et 
swdf2  
(3) Sh=0.94-0.26*psicr/ep1 
(4) Si (swdef<1.5*sh) alors swdf2=swdef/(1.5*sh) sinon 
swdf2=1 
(5) Si (swdef<sh) alors swdf1=swdef/sh sinon swdf1=1  
Phénologie  Calcul du temps thermique sdj. tmo=(tempmn+tempmx)/2 
(6) dj = tmo – tbase avec dj=0 si dj<0 alors sdj = sdj + dj  
Calcul de l’indice foliaire  Accroissement de surface foliaire : dlai  
(7) Si sdj>deblai alors dlai=klaidj*dj*swdf2 sinon dlai=0 
(8) Si dlai>dmsl*slaj alors dlai=dmsl*slaj  
Sénescence de la surface foliaire : slai ( Si lai>0) 
(9) Si lai>deblaisent alors slait=klaisent*dj*(lai-deblaisent) 
(10) slaiw=klaisenw*(1-swdf2)*lai ; slai=maximum(slait,slaiw) 
(11) Bilan final : lai = lai + dlai – slai  
Interception  (12) par=0.5*rg  
(13) ei =1 – exp(-ke*lai) 
(14) pari=par*ei  
Conversion  Calcul du stress dû à la température : ktemp  
(15) tdiu=0.25*tempmn+0.75*tempmx  
(16) ktemp=1-ktconv*(tdiu-tconvopt)^2 
Calcul de l’accroissement de biomasse totale : dmst  
(17) dmst=ruemax*pari*swdf1*ktemp ; mst=mst+dmst  
Partition de la biomasse 
totale dmst entre parties 
racinaires dmsrac et 
aériennes dmsa  
Calcul des biomasses aérienne msa et racinaire msrac  
debmsa=350 ; kmsadeb=0.6 ; krac=0.1 
(18) dmsrac=krac*dmst ; msrac=msrac+dmsrac  
(19) kmsa=kmsadeb+(1-kmsadeb) *(mst-msrac)/debmsa  
et kmsa<1 
(20) dmsa=kmsa*(dmst-dmsrac) ; msa = msa+dmsa  
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PROCESSUS ÉQUATIONS 
Partition de la biomasse 
aérienne dmsa vers les 
limbes dmsl  
Mslp=msl ; slatp=slat  
(21) kmsl = kmsl1+kmsl2*exp(-kmsl3*msa) 
(22) dmsl=kmsl*dmsa ; msl=msl+dmsl  
(23) slat=ksla1+ksla2*exp(-ksla3*msl) 
(24) slaj=(msl*slat-mslp*slatp)/dmsl  
Partition de la biomasse 
aérienne dmsa vers les tiges 
usinables dmstu  
(25) Si msa<debmstu alors kmstu=0 sinon 
kmstu= kmstu1*(1-exp(-kmstu2*(msa-debmstu)) 
(26) dmstu=kmstu*dmsa  
mstu=mstu+dmstu  
Partition de biomasse de 
tiges usinables dmstu entre 
structures dmstst et 
saccharose dsucre  
Allocation aux structures de la tige usinable : dmstst  
(27) ktstrua=1-ktstrua1*(1-exp(-ktstrua2*mstu)) 
(28) Si tmo<tempstru alors ktstrut=1 sinon 
ktstrut=1+ktstrut1*(tmo-tempstru) 
(29) ktstruw=(1-(swdf1-swdf2)) 
(30) ktstru=ktstrua*ktstrut*ktstruw dmstst=ktstru*dmstu et 
dmstst<dmstu  
(31) mstst=mstst+dmstst  
Allocation au sucre (bilan) : dsucre  
(32) dsucre=dmstu-dmstst ; sucre=sucre+dsucre  
Etat hydrique des tiges 
usinables : masse d’eau 
watstm contenue dans les 
tiges 
Calcul du rendement (rdcan) 
et de la richesse (richcan)  
(33) dstwat=krdw1*dmstu-krdw2*dsucre  
(34) watstm=watstm + dstwat  
(35) rdcan=(watstm+mstu)/100 
(36) richcan=sucre/rdcan  
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Annexe 2 ‒ Images satellites disponibles sur la période d’étude 
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Annexe 3 ‒ Profils NDVI des parcelles utilisées dans l’étude 
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Annexe 4 ‒ Caractéristiques des variétés R570, R579 et R585 
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 Résumé 
Dans un contexte de demande mondiale en sucre sans cesse croissante, l’estimation de la biomasse de canne à sucre dans les pays petits 
producteurs (dont la Réunion est un exemple) est un levier d’optimisation de la production et donc de pérennisation de la filière sucrière 
face à des géants tels le Brésil, l’Inde ou encore la Chine. L’objectif de cette thèse est d’explorer l’apport de la télédétection à l’estimation 
des rendements à l’échelle de la parcelle de canne à sucre à la Réunion. Nous avons organisé notre travail suivant deux grandes 
approches : d’une part une approche méthodologique, où nous explorons le couplage (réétalonnage et forçage) entre données de 
télédétection et modèles et d’autre part une approche opérationnelle où nous comparons trois méthodes d’estimation du rendement 
basées sur la télédétection : (1) les relations empiriques entre rendement et indices de végétation calculés à partir de données de 
télédétection, (2) les modèles d’efficience, faiblement paramétrés et donc aisément adaptables à différentes types de cultures et (3) le 
forçage d’un modèle de croissance de la canne à sucre avec des données issues de télédétection 
Le modèle de croissance utilisé est MOSICAS, adapté aux conditions de culture de la canne à sucre à la Réunion. Nos tests ont été réalisés 
sur soixante-trois parcelles situées sur deux exploitations agricoles présentant des conditions de croissance contrastées, ainsi que sur sept 
placettes expérimentales. Notre jeu de données était composé de données obtenues par télédétection (images SPOT4 & 5, données de 
capteurs infrarouges thermiques), ainsi que des données de rendement, des données climatiques, pédologiques et d’itinéraire technique 
(calendriers d’irrigation et dates de coupe).  
L’approche méthodologique a montré que les données de télédétection apportaient une amélioration significative de l’estimation des 
rendements par le modèle MOSICAS au travers de la prise en compte de l’état réel de développement de la culture ou encore de 
l’amélioration des valeurs de paramètres du modèle. Nous avons notamment montré que le forçage apportait un gain de précision de 2.6 t 
ha-1 aux rendements estimés par le modèle. En outre, nous avons réétalonné le paramètre d’efficience de conversion du rayonnement en 
biomasse pour chaque variété étudiée. Enfin, nous avons déterminé une valeur optimisée de la réserve utile via la profondeur 
d’enracinement par réétalonnage en utilisant l’indice de stress hydrique CWSI comme variable d’ajustement. 
Concernant l’approche applicative, nos résultats ont montré que les méthodes les plus complexes d’estimation du rendement n’offraient 
pas les meilleurs résultats en termes de précision. Nous recommandons l’utilisation de la méthode reposant sur une simple relation 
empirique entre le NDVI et le rendement pour l’élaboration d’un système opérationnel d’estimation de la production de la biomasse de 
canne à la Réunion. 
Ces résultats offrent plusieurs perspectives : d’une part, une meilleure prise en compte de l’hétérogénéité des variétés cultivées à la 
Réunion en réétalonnant les paramètres clés du calcul de rendement pour chacune de ces variétés et tester différents scenarios 
d’implantation variétale selon les zones climatiques de l’île. De plus, la méthode d’estimation de la biomasse proposée ici peut être 
exportée à d’autres pays petits producteurs de canne à sucre, notamment avec la mise en place du système Sentinel-2 devant apporter, à 
terme, des images en accès libre à haute résolution spatiale. 
Abstract 
In the context of an increasing demand for sugar, the estimation of sugarcane biomass in smallholding farming countries (of which Reunion 
Island is an example) is an optimization lever of production and thus of sustainability for the sugar industry facing giants such as Brazil, 
India of China. The objective of this thesis is to explore the contribution of remote sensing for the estimation of sugarcane yields at field 
scale on Reunion Island. We organized our work in two main approaches: first, a methodological approach, where we explore the coupling 
(recalibration and forcing) between remote sensing data and modeling, and second, an operational approach where we compare three 
methods of yield estimation based on remote sensing : (1) empirical relationships between yield and vegetation indices computed from 
remote sensing data, (2) the efficiency models, with a low number of parameters and thus easily adaptable to different types of crops and 
(3) forcing a sugarcane crop growth model with data derived from remote sensing. 
The MOSICAS sugarcane dedicated crop model, which is adapted to the cropping conditions of Reunion Island, was used. Our tests were 
made on sixty three fields located on two contrasted in-farm sites, and on seven plots located on an experimental site. Our dataset was 
composed of remote sensing data (SPOT4 & 5 images and thermal infrared data), yield data, climatic data, soil data and cropping practices 
data (irrigation schedules and harvest dates). 
Concerning the methodological approach, obtained results showed that remote sensing data, through a better inclusion of the actual state 
of development of the crop or an optimized parameterization of the model, results in a significant enhancement of the estimation of the 
yield by the MOSICAS model. In particular, we showed that forcing the model resulted in a gain of accuracy of 2.6 t ha-1. We also 
recalibrated the radiation use efficiency parameter for each studied cultivar. Finally, we determined an optimized value of the rooting 
depth parameter using recalibration and the water stress index CWSI as an adjustment variable. 
Concerning the application approach, our results also showed that the more complex methods of yield estimation do not provide the best 
results when considering the precision. We therefore recommend using the simple empirical relationship between yield and vegetation 
indices for the estimation of the sugarcane biomass on Reunion Island. 
These results offer several prospects: firstly, a better inclusion of the heterogeneity of cultivars used on Reunion Island by recalibrating the 
key parameters of the yield computation for each of these cultivars in order to test various scenarios of cultivar implantation as a function 
of climatic zones of the island. The estimation method selected here should also be exported to other sugarcane smallholder countries, 
particularly with introduction of the Sentinel-2 system to provide open access and high spatial resolution images. 
